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Resumo
O ciclismo utilita´rio tem despertado renovado interesse nos u´ltimos anos devido ao reconhecido potencial
deste modo de transporte na reduc¸a˜o da pegada energe´tica e da poluic¸a˜o nas cidades. A etiqueta de
meio de transporte sustenta´vel e´ justicada, para ale´m dos fatores citados, pelo reduzido espac¸o que a
bicicleta ocupa em comparac¸a˜o com o automo´vel, assim como pela pegada ecolo´gica de toda a cadeia
de produc¸a˜o. Neste contexto, va´rias cidades a nı´vel mundial teˆm levado a cabo iniciativas para incitar a
utilizac¸a˜o quotidiana da bicicleta por parte dos habitantes. De entre estas iniciativas, os sistemas pu´blicos
de bicicletas partilhadas (bike-sharing) sa˜o talvez o melhor exemplo dada a sua universalidade. Os sistemas
de bicicletas partilhadas ale´m de possibilitarem a utilizac¸a˜o da bicicleta sem necessidade de aquisic¸a˜o da
mesma, sa˜o tambe´m uma fonte de dados valiosa, que pode ser usada para melhorar os sistemas existentes
ou para levar a cabo estudos de investigac¸a˜o sobre diferentes temas ligados a` mobilidade e a` forma como
os cidada˜os se deslocam e interagem com o meio envolvente.
Neste trabalho, exploram-se os dados abertos do sistema pu´blico de partilha de bicicletas de Bruxelas
(Villo), com vista a elaborar um modelo de regressa˜o espacial que permita estimar o nu´mero de viagens
em bicicleta. Procura-se entender os fatores que inuenciam a mobilidade ao longo do dia e sa˜o analisados
os limites e potencialidades do modelo, nomeadamente no que diz respeito a` aplicac¸a˜o a outros contextos
e a` generalizac¸a˜o para todas as viagens em bicicleta.
Neste estudo comec¸a-se por realizar um modelo de regressa˜o linear explorato´rio, que permite identicar
um conjunto de varia´veis potencialmente explicativas do nu´mero de viagens em bicicleta nas estac¸o˜es.
No nal parametriza-se um modelo de regressa˜o geogracamente ponderado com distribuic¸a˜o de Poisson,
com as varia´veis identicadas previamente.
Os resultados do modelo nal sugerem que as relac¸o˜es entre as varia´veis analisadas apresentam uma
grande variac¸a˜o espacial e temporal. O modelo permite ale´m disso a revelac¸a˜o de relac¸o˜es locais escon-
didas, que se contextualizadas com outros estudos, permitem um melhor conhecimento dos fatores que
afetam as viagens em bicicleta.
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Abstract
In recent years there has been a renewed interest in utilitarian cycling due to its recognized potential in the
reduction of energy consumption and pollution in the cities. In addition to the above-mentioned factors,
the aached label of sustainable means of transport is justied by the lile space occupied by bicycles
compared to cars, as well as by the smaller ecological impact of the entire production chain. Within
this context, several cities around the world have been launching dierent initiatives of bike promotion.
Among these initiatives, bike-sharing systems are perhaps the best example given their universality. Bike-
sharing systems allow users to ride a bicycle between two places (not necessarily dierent places) without
the need of having a bike of one’s own. ese systems generate a big amount of data which can then be
used to improve the systems themselves or to carry out research studies on dierent subjects related to
mobility and the way how citizens move around and interact with the surrounding environment.
In this paper, the open data automatically generated by the Brussel’s bike-sharing system (Villo) is ex-
plored, aiming to elaborate a spatial regression model to estimate the number of bicycle trips at stations.
e main goal of the modelling process is to understand the underlying factors inuencing mobility pat-
terns throughout the day. e weaknesses and strengths of the model approach are analyzed, especially
in what regards its implementation in other geographic contexts and the possibilities of generalization for
all bicycle trips.
e rst steps of the modelling process consist in seing up an exploratory Ordinary Least Squares model
(OLS) in order to identify the potential explanatory variables among those available in the database. In
the end, a Geographically Weighted Poisson Regression model (GWRP) is parametrized using the previous
identied variables.
e results suggest the relationships between the dependent and independent variables are complex and
spatially varying. Furthermore, the results show hidden paerns that enable further local investigation
on these relationships.
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1. INTRODUC¸A˜O 1
1 Introduc¸a˜o
A premissa que o sistema de transportes e´ servic¸o e na˜o uma mercadoria, e que por isso tem se ser utilizado
quando e´ ”produzido”[Ortu´zar and Willumsen, 2011] condiciona a forma como se planeia e dimensiona
um determinado sistema de transportes. Uma consequeˆncia desta caracterı´stica dos sistemas de trans-
portes e´ que no processo de planeamento e concec¸a˜o de um dado sistema de transportes e´ fundamental
quanticar as viagens geradas e atraı´das nas diferentes zonas do territo´rio, assim como identicar quando
e´ que essas viagens ocorrem.
Se no passado o conhecimento da procura de transportes contribuı´a essencialmente para fundamentar
as tomadas de decisa˜o ao nı´vel das infraestruturas via´rias e de transportes pu´blicos, nas u´ltimas de´cadas
um novo paradigma de polı´ticas urbanas tem dado destaque aos modos de transporte ditos ativos (ou
suaves), como sa˜o a marcha a pe´ e o ciclismo utilita´rio. Esta mudanc¸a de paradigma e´ resultado da neces-
sidade de assegurar a seguranc¸a das pessoas, assim como de procurar formas de transporte mais limpas
e sustenta´veis. Neste contexto, novas estrate´gias, que teˆm por objetivo reduzir o tra´fego automo´vel e a
dependeˆncia do automo´vel, teˆm sido adotadas. [Randriamanamihaga et al., 2014]
Dentro dos modos ativos, o ciclismo utilita´rio tem tido especial destaque, na˜o so´ pelas melhorias das
infraestruturas cicla´veis operadas nos u´ltimos anos em va´rias cidades europeias, mas tambe´m pelas me-
didas que visam favorecer a multi-modalidade ou o acesso a este modo de transporte atrave´s de sistemas
coletivos de partilha de bicicletas ou bike-sharing. Os sistemas coletivos de partilha de bicicletas contem-
poraˆneos correspondem a` oferta de bicicletas para alugueres de curta durac¸a˜o entre diferentes estac¸o˜es.
Estas bicicletas sa˜o normalmente dotadas de tecnologias que permitem ao operador monitorizar os mo-
vimentos entre estac¸o˜es e, nos casos em que as bicicletas sa˜o dotadas de GPS, registar os movimentos ao
longo da rede [Fishman et al., 2013].
A implementac¸a˜o destes sistemas tem contribuı´do para aumentar o nu´mero de ciclistas, a utilizac¸a˜o de
transportes pu´blicos e como consequeˆncia diminuir os gases com efeito de estufa e melhorar a sau´de da
populac¸a˜o. [DeMaio, 2009], [Otero et al., 2018]. Os sistemas de bicicletas partilhadas inscrevem-se assim
numa perspetiva de desenvolvimento sustenta´vel, contribuindo em alguns casos como uma alternativa
em si mesmo aos modos de transporte tradicionais, constituindo-se noutros casos como complementares
a estes[Migdley, 2011].
Neste contexto de crescente interesse pelo ciclismo utilita´rio, a falta de informac¸a˜o e investigac¸a˜o e´ um
problema com que se teˆm confrontado os te´cnicos ao tentar integrar este modo de transporte nos diferen-
tes modelos e previso˜es. Nalguns casos, o ciclismo utilita´rio e´ calculado como uma constante a partir de
matrizes origem-destino, que apenas contemplam o automo´vel e o transporte pu´blico. Os dados de origem
e destino sa˜o muitas vezes obtidos atrave´s de inque´ritos que apenas contemplam o automo´vel e o trans-
porte pu´blico como categorias separadas, sendo que os modos na˜o motorizados (marcha a pe´, ciclismo
utilita´rio e outros) sa˜o agregados na mesma categoria [Levy et al., 2017].
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A falta de dados sobre o volume de viagens em bicicleta para estimar a procura em estudos de planea-
mento pode ser parcialmente remediada pelas novas fontes de dados. Estas sa˜o potencialmente relevantes
no planeamento de sistemas de transportes dada a capacidade de fornecer informac¸o˜es valiosas sobre a
localizac¸a˜o, hora´rio e frequeˆncia de atividades geradoras de viagens ou fornecem evideˆncias diretas do
volume, concentrac¸a˜o e direc¸a˜o dos movimentos de pessoas e veı´culos [Milne and Watling, 2018].
Por este motivo, nos u´ltimos anos, tem havido um nu´mero crescente de estudos de investigac¸a˜o baseados
nos dados de viagens e dos utilizadores de sistemas coletivos de partilha de bicicletas. Desta forma, os
dados produzidos a partir de sistemas coletivos de partilha de bicicleta podem ser vistos como um exemplo
de big-data aplicado aos transportes [Levy et al., 2017].
Os sistemas atuais de partilha de bicicletas beneciam dos recentes avanc¸os tecnolo´gicos e permitem uma
utilizac¸a˜o automa´tica 24 horas por dia. Uma das caracterı´sticas destes sistemas e´ a possibilidade de oferecer
um servic¸o e ao mesmo tempo armazenar dados importantes sobre a utilizac¸a˜o do mesmo. Uma parte dos
sistemas de partilha de bicicletas permite aos utilizadores a consulta em linha em quase tempo real da
disponibilidade de bicicletas nas estac¸o˜es. Em muitos casos, estes dados sa˜o tornados pu´blicos atrave´s de
um interface de programac¸a˜o de aplicac¸o˜es, vulgo API, de maneira a que programadores ou investigadores
os possam partilhar ou estudar. Outros casos ha´ em que a informac¸a˜o sobre as viagens individuais entre
estac¸o˜es ou de um ponto a outro e´ disponibilizada [O’Brien et al., 2014].
Em ambos os casos a disponibilizac¸a˜o de dados dos sistemas de bicicletas partilhadas abre novas possibi-
lidades no aˆmbito do planeamento de transportes, uma vez que permite entender o comportamento dos
utilizadores complementando ou substituindo as entrevistas, contagens ou outros me´todos cla´ssicos de
recolha de dados, mais custosos e consumidores de tempo e recursos humanos.
De entre os sistemas estudados por [O’Brien et al., 2014], o sistema pu´blico de bicicletas partilhadas
de Bruxelas (Villo) e´ um dos maiores implementados em territo´rio europeu em termos de nu´mero de
bicicletas e principalmente em a´rea de cobertura. Contudo, a` parte dos meta-estudos realizados por
[O’Brien et al., 2014] e [Otero et al., 2018], em que se comparam diversos indicadores de diferentes sis-
temas, na˜o se conhecem, a` data, estudos especı´cos sobre o sistema pu´blico de bicicletas partilhadas
de Bruxelas, ao contra´rio do que acontece em outras cidade europeias, como sa˜o os casos de Bar-
celona ([Kaltenbrunner et al., 2010] e [Faghih-Imani et al., 2017]), Londres ([Lathia et al., 2012]), Lyon
([Tran et al., 2015]), Madrid ([Garcı´a-Palomares et al., 2012]), Paris ([Randriamanamihaga et al., 2014] e
[Feng et al., 2017]), Sevilha ([Faghih-Imani et al., 2017]) ou Viena ([Vogel et al., 2011]).
Este trabalho pretende assim suprir uma lacuna existente no que diz respeito a` investigac¸a˜o do ciclismo
quotidiano em Bruxelas e integra-se num contexto de interesse crescente pelos modos suaves, fazendo
uso das novas tecnologias e fontes de dados, para entender os fatores que esta˜o na origem das viagens em
bicicleta.
Atrave´s da utilizac¸a˜o de me´todos de regressa˜o, pretende-se analisar os fatores so´cio-econo´micos, de infra-
estrutura e de uso do solo que inuenciam as viagens nas diferentes estac¸o˜es de bicicletas partilhadas de
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Bruxelas, assim como perceber de que forma esses fatores sa˜o afetados consoante o perı´odo de ana´lise.
A opc¸a˜o pela utilizac¸a˜o de modelos de regressa˜o e´ justicada pela existeˆncia de vasta literatura cien-
tica sobre a aplicac¸a˜o de modelos de regressa˜o em diversos domı´nios do conhecimento, de entre os
quais o domı´nio dos transportes. No aˆmbito deste u´ltimo, e´ de destacar a existeˆncia de va´rios estu-
dos no domı´nio da seguranc¸a rodovia´ria e modelac¸a˜o de acidentes de viac¸a˜o atrave´s de modelos de re-
gressa˜o espacial ([Dereli and Erdogan, 2017], [Hadayeghi et al., 2010], [Li et al., 2013], [Rhee et al., 2016]
e [Huang et al., 2018]). Ja´ no que diz respeito aos modos suaves e aos sistemas coletivos de bicicletas
partilhadas sa˜o de destacar os trabalhos de [Zhou et al., 2018], [Levy et al., 2017], [Noland et al., 2016],
[Grin and Jiao, 2015] e [Yang et al., 2017]. Pela sua importaˆncia e paralelismo com este trabalho, alguns
destes estudos sera˜o abordados com mais detalhe no capı´tulo seguinte.
O objetivo u´ltimo deste trabalho e´ entender os limites da metodologia utilizada na generalizac¸a˜o do modelo
a outros contextos geogra´cos e a`s viagens em bicicleta como um todo.
No contexto deste trabalho, termos como ”nu´mero de viagens”, ”procura de viagens”ou ”atividade das
estac¸o˜es”, sa˜o usados como sino´nimos, referindo-se indiferentemente ao nu´mero de viagens com origem
ou destino nas diferentes estac¸o˜es, ou seja, a` soma das entradas e das saı´das de bicicletas. Ja´ os termos
”atrac¸a˜o”e ”gerac¸a˜o”dizem respeito a`s viagens ”de entrada”ou de ”saı´da”respetivamente.
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2 Revisa˜o da Literatura
Embora a literatura no aˆmbito dos sistemas de bicicletas partilhadas seja ainda relativamente escassa,
va´rios estudos cientı´cos visando entender os fatores que inuenciam a utilizac¸a˜o da bicicleta enquanto
meio de transporte ou com o intuito de contribuir para um melhor planeamento dos sistemas de bicicletas
partilhadas teˆm sido publicados. De entre esses estudos, este capı´tulo faz refereˆncia a va´rias publicac¸o˜es
cienticas que utilizam me´todos e modelos de ana´lise espacial, como e´ o caso dos modelos de regressa˜o
espacial, de data-mining ou outros e que teˆm como objetivo entender, explicar ou prever os feno´menos
em ana´lise.
No aˆmbito mais geral da utilizac¸a˜o de ferramentas de sistemas de informac¸a˜o geogra´ca na otimizac¸a˜o da
localizac¸a˜o de estac¸o˜es de bicicletas partilhadas, [Garcı´a-Palomares et al., 2012] propo˜em um modelo que
dene a localizac¸a˜o das estac¸o˜es de bicicletas partilhadas que melhor respondem a`s condic¸o˜es de procura
potencial em func¸a˜o de dois crite´rios: a maximizac¸a˜o da cobertura e a minimizac¸a˜o dos custos (distaˆncia
entre a oferta e a procura potencial). No ca´lculo da procura potencial, os autores teˆm em conta a populac¸a˜o
e o nu´mero de empregos associado a cada edifı´cio assim como os dados de um inque´rito de mobilidade
correspondentes ao nu´mero de viagens atraı´das e geradas em cada zona. A partir do mapa de distribuic¸a˜o
da procura potencial e da rede de estradas, com informac¸a˜o sobre a velocidade teo´rica das bicicletas em
cada troc¸o, os autores determinam a localizac¸a˜o das estac¸o˜es tendo em conta os crite´rios de otimizac¸a˜o
denidos previamente e cinco diferentes cena´rios no que respeita ao nu´mero de estac¸o˜es. Importa referir,
que neste estudo a localizac¸a˜o de estac¸o˜es de bicicletas partilhadas nas imediac¸o˜es das principais estac¸o˜es
de metro e de comboios suburbanos de Madrid foi considerada fundamental, pelo que 52 das estac¸o˜es
foram previamente localizadas nesses locais, na˜o entrando como input no modelo.
Noutro estudo, [O’Brien et al., 2014] analisam os dados de 38 sistemas de bicicletas partilhadas localizados
na Ame´rica, Asia, Europa, Me´dio-Oriente e Oceaˆnia obtidos durante um perı´odo de dois anos e armazena-
dos numa base de dados. A partir desses dados, os autores analisam as diferentes estac¸o˜es de acordo com
as suas caracterı´sticas operacionais, espaciais e temporais. Na ana´lise dessas caracterı´sticas sa˜o usados
va´rios indicadores, como e´ o caso do ra´cio entre o nu´mero de docas com bicicletas e o total de docas 5,
apenas para citar aquele que e´ o indicador descrito como sendo o mais importante. Este indicador e´ ana-
lisado sob diferentes declinac¸o˜es. Os va´rios sistemas sa˜o assim comparados para cada um dos indicadores
individualmente, sendo agrupados no nal usando um me´todo de agrupamento hiera´rquico. O sistema
Villo de Bruxelas, e´ um dos 38 sistemas analisados no aˆmbito deste estudo, sendo caracterizado, desde
uma perspetiva temporal, como um sistema orientado essencialmente para o lazer, com maior utilizac¸a˜o
durante os m de semana e usualmente como tendo um elevado ra´cio entre o nu´mero de docas com bici-
cletas e total de docas. De um ponto de vista das caracterı´sticas espaciais, o sistema e´ caracterizado como
sendo relativamente compacto (aproximando-se a uma forma circular) e como sendo o segundo, de entre
os sistemas analisados, com a distribuic¸a˜o mais uniforme, ou seja em que a variac¸a˜o da distaˆncia entre
5load factor
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estac¸o˜es varia menos em func¸a˜o da localizac¸a˜o de cada estac¸a˜o.
Com um enfoque numa ana´lise temporal dos dados com o objetivo de descobrir padro˜es de utilizac¸a˜o,
va´rios estudos utilizam te´cnicas de agrupamento ou ana´lise de clusters. [Feng et al., 2017] analisam a
evoluc¸a˜o da taxa de ocupac¸a˜o das estac¸o˜es do sistema parisiense de bicicletas partilhadas, ”Ve´lib”, atrave´s
de dois me´todos de ana´lise de clusters: K-means e Agrupamento hiera´rquico. Os padro˜es temporais sa˜o
avaliados de forma diferente consoante se pretende analisar o padra˜o de utilizac¸a˜o ao longo do dia ou es-
pecicamente durante os perı´odos de ponta da manha˜ e da tarde. Os autores obteˆm atrave´s deste me´todo
diferentes categorias, que correspondem a padro˜es de utilizac¸a˜o e que encontram relac¸a˜o com o tipo de
atividades predominantes nas diferentes zonas da cidade. Tambe´m [Vogel et al., 2011] recorrem a me´todos
de clusters para descobrir padro˜es de utilizac¸a˜o desde uma perspetiva espac¸o-temporal. Neste estudo sa˜o
utilizados treˆs me´todos diferentes para analisar a atividade das estac¸o˜es ao longo do dia: K-means, algo-
ritmo EM - Expectation-Maximization e sequential Information Boleneck (sIB).
Tambe´m recorrendo a modelos de data-mining de ana´lise de clusters [Randriamanamihaga et al., 2014],
propo˜em a utilizac¸a˜o de modelos de mistura de Poisson e de um algoritmo EM - Expectation-Maximization
para estimac¸a˜o dos paraˆmetros, com o objetivo encontrar padro˜es em vetores de origem-destino referentes
ao sistema de bicicletas partilhadas de Paris, ”Ve´lib”. Os autores desenvolvem treˆs modelos, com diferente
grau de complexidade, sendo que o mais complexo apresenta treˆs declinac¸o˜es que permitem identicar
diferentes tipos de padro˜es: diferenc¸a de utilizac¸a˜o em semana e durante o m de semana, utilizac¸a˜o
especica conforme o dia da semana e inueˆncia das condic¸o˜es meteorolo´gicas.
Com um enfoque diferente dos anteriores, [Tran et al., 2015] recorrem a um modelo de regressa˜o linear
robusto para modelar as viagens geradas e atraı´das nas diferentes estac¸o˜es do sistema de bicicletas parti-
lhadas de Lyon ”Ve´lo’v”. Na construc¸a˜o do modelo os autores testam diferentes varia´veis explicativas: rede
de transportes pu´blicos, varia´veis so´cio-econo´micas, varia´veis que teˆm em conta a topograa, varia´veis
que incorporam diferentes indicadores do pro´prio sistema de bicicletas partilhadas e varia´veis ligadas a`s
atividades de lazer. Dois modelos de regressa˜o sa˜o realizados para o perı´odo da manha˜ e para o perı´odo
da tarde. O estudo conclui que existe uma correlac¸a˜o possı´vel positiva entre a densidade do sistema, a ca-
pacidade das estac¸o˜es e a utilizac¸a˜o das mesmas. Da mesma forma, a proximidade de estac¸o˜es de comboio
afeta positivamente a utilizac¸a˜o das estac¸o˜es assim como a populac¸a˜o e o nu´mero de empregos. No que
diz respeito aos utilizadores ocasionais 6, a atividade nas estac¸o˜es durante o perı´odo de ponta da tarde e´
tambe´m explicada pelas varia´veis relacionadas com o lazer. Por outro lado, a altitude parece inuenciar
negativamente as viagens geradas e atraı´das pelas estac¸o˜es.
No artigo “Where does bicycling for health happen? Analysing volunteered geographic information through
place and plexus”, [Grin and Jiao, 2015] analisa de que forma varia´veis so´cio-econo´micas e topogra´cas,
assim como as varia´veis que dizem respeito a` rede via´ria e a` existeˆncia ou na˜o de infraestruturas cicla´veis,
afetam o ciclismo desportivo em Travis County, no Texas. Os autores analisam os dados correspondentes
6short term subscribers
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aos quilo´metros percorridos em bicicleta obtidos a partir de uma plataforma online que por sua vez sa˜o
agregados, junto com as restantes varia´veis por setor estatı´stico para posterior modelac¸a˜o atrave´s de um
modelo de regressa˜o linear. Dada a auto-correlac¸a˜o espacial da varia´vel dependente os autores utilizam um
modelo de regressa˜o geogracamente ponderada (GWR - (Geographically Weighted Regression)), com as
mesmas varia´veis independentes utilizadas no modelo de regressa˜o linear. O estudo conclui que os ciclistas
desportivos parecem ser pouco sensı´veis a` presenc¸a ou na˜o de infraestruturas dedicadas aos ciclistas e
preferem zonas com forte inclinac¸a˜o e baixa densidade populacional ou de empresas.
Procedimento ideˆntico ao anterior foi usado por [Yang et al., 2017] para estimar o volume de peo˜es e ci-
clistas em cruzamentos, em Chienden County, no estado do Vermont, Estados Unidos. Tendo como
base contagens de peo˜es e ciclistas em cruzamentos, varia´veis so´cio-econo´micas e de de uso do solo, ca-
racterı´sticas dos cruzamentos e da rede via´ria assim como da acessibilidade aos transportes pu´blicos, os
autores constroem numa primeira fase um modelo de regressa˜o linear e numa segunda fase dois modelos
de regressa˜o geogracamente ponderada diferentes: um tradicional, em que todas as varia´veis indepen-
dentes sa˜o locais e um misto, com varia´veis dependentes locais e globais. As varia´veis sa˜o agregadas
tendo em conta uma a´rea de servic¸o de 300 m para cada uma das intersec¸o˜es via´rias. A capacidade de
generalizac¸a˜o do modelo e´ avaliada atrave´s do me´todo k-fold.
Uma abordagem diferente das anteriores e´ adotada por [Noland et al., 2016], num estudo sobre a procura
em estac¸o˜es de bicicletas partilhadas em Nova Iorque. O objetivo deste trabalho de investigac¸a˜o e´ na˜o so´
compreender os fatores que inuenciam a procura, mas tambe´m criar um modelo de previsa˜o do nu´mero
de viagens. Uma vez que o tipo de dados corresponde a contagens (ou seja observac¸o˜es com nu´meros
inteiros na˜o negativos), a normalidade dos erros na˜o e´ assegurada. Por outro lado o modelo apresenta
heterocedasticidade. Como consequeˆncia um modelo de regressa˜o binomial negativa com heterocedasti-
cidade condicional auto-regressiva e´ utilizado. Na elaborac¸a˜o do modelo a a´rea de servic¸o das estac¸o˜es e´
calculada atrave´s de polı´gonos de iessen, tambe´m designados polı´gonos de Voronoi, truncados a 1/4 de
milha de forma integrar as varia´veis explicativas. Os autores concluem que a abordagem de infereˆncia dos
fatores que afetam a procura e´ um me´todo que garante bons resultados, mas que a estimac¸a˜o da procura
para novas estac¸o˜es na˜o consegue ser validada. A diculdade de criar um modelo preditivo prende-se com
o facto do crescimento da rede afetar a procura nas estac¸o˜es vizinhas, assim como da grande variabilidade
da procura em func¸a˜o da meteorologia.
Ja´ [Levy et al., 2017], utilizam diferentes metodologias na explorac¸a˜o dos dados dos sistema de bicicletas
partilhadas de Tel Aviv, em Israel. Os autores comec¸am por comparar o nu´mero de viagens com origem
ou com destino nas diferentes estac¸o˜es. Numa segunda fase, com base em dados dos pares origem destino,
os autores analisam os padro˜es das viagens para quatro categorias de distaˆncia diferentes: menos de 2km,
2km - 4km, 4km - 6km e mais de 6 km. De forma a estimar os itinera´rios dos diferentes pares origem-
destino, os autores partem da hipo´tese que os ciclistas tendem a utilizar o caminho mais curto e recorrem
ao me´todo de afetac¸a˜o de tra´co ”Tudo ou nada”, de forma a ter em conta o efeito do congestionamento
na escolha dos itinera´rios. Conclui-se desta ana´lise que as viagens mais curtas tendem a ser conceˆntricas
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ao centro da cidade, sendo que as viagens mais longas esta˜o localizadas ao longo da costa, entre o cen-
tro da cidade e o norte. Este estudo analisa tambe´m a relac¸a˜o entre o transporte pu´blico e os padro˜es de
utilizac¸a˜o da bicicleta partilhada. Na modelac¸a˜o desta relac¸a˜o e´ utilizado um modelo de regressa˜o espaci-
almente ajustado (SAR). O estudo conclui que existe uma relac¸a˜o entre a atividade das estac¸o˜es de bicicleta
partilhada e as viagens em autocarro, sendo essa relac¸a˜o positiva para as viagens em bicicletas mais curtas
(menos de 4 km) e negativa para as mais longas. Os autores propo˜em que esse padra˜o de utilizac¸a˜o e´ fruto
da existeˆncia de ciclovias separadas do tra´co na periferia do centro, que possibilitam viagens em bicicleta
mais ra´pidas que em transporte pu´blico e que como consequeˆncia concorrem com este nos trajetos mais
longos.
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3 O sistema de bicicletas partilhadas de Bruxelas
A a´rea de estudo corresponde a` regia˜o de Bruxelas-Capital, na Be´lgica. A regia˜o tem uma a´rea de 161,38
km2 e uma populac¸a˜o de 1.198.726 habitantes a 1 de Janeiro de 20187.
Fazem parte da regia˜o de Bruxelas, 19 municı´pios, com densidades populacionais que variavam em 2016
entre 1093,58 habitantes / km2, em Watermael-Boitsfort ao sul, e 23.988,51 habitantes / km2 em Saint-
Josse-ten-Noode, no centro. A densidade populacional me´dia de toda a regia˜o era neste ano de 7.360,76
habitantes / km2.
Na˜o obstante a altitude relativamente baixa, Bruxelas na˜o benecia de um territo´rio plano como e´ o caso
da quase totalidade da regia˜o da Flandres a Norte. O vale do rio Senne, que atravessa a cidade e a regia˜o
num eixo sudoeste-noroeste, e as bacias auentes moldam o relevo, o que, em algumas partes da cidade,
pode condicionar a generalizac¸a˜o da bicicleta enquanto modo de transporte quotidiano. A Figura 1 ilustra
a orograa da Regia˜o de Bruxelas-Capital.
A utilizac¸a˜o da bicicleta enquanto modo de transporte tem vindo a crescer de forma constante nos u´ltimos
anos, facto que conrma a crescente atratividade deste modo de transporte. Apesar da crescente populari-
dade da bicicleta, o sistema de bicicletas partilhadas de Bruxelas parece ter perdido alguma popularidade
desde o ano de 2012. Ha´ seis anos a percentagem de bicicletas Villo correspondia a mais de 7% do total,
no ano de 2018 essa percentagem baixou para pouco mais de 4 % [Kesteloot et al., 2017], isto apesar do
aumento do nu´mero de estac¸o˜es e de bicicletas.
O sistema Villo, conta hoje, em 2018, com cerca de 360 estac¸o˜es e mais de 5000 bicicletas8 distribuı´das
pelos 19 municı´pios da Regia˜o de Bruxelas-Capital. O sistema funciona atrave´s de um passe va´lido por
um ano que pode ser integrado com um passe normal de transporte pu´blico. Contudo, qualquer pessoa
na˜o detentora de passe anual pode adquirir um bilhete va´lido por um dia ou por uma semana (7 dias
consecutivos).
Os primeiros 30 minutos de utilizac¸a˜o sa˜o gratuitos. Esta medida e´ va´lida tanto para os detentores de um
passe ou para os utilizadores espora´dicos (bilhete va´lido por um dia ou por uma semana). A partir dos 30
minutos de utilizac¸a˜o, o consumidor paga conforme o tempo de utilizac¸a˜o.
A progressividade das tarifas e a gratuitidade nos primeiros 30 minutos tem como objetivo favorecer as
utilizac¸o˜es curtas de modo a incentivar a rotac¸a˜o das bicicletas.
As tarifas em vigor no ano de 20189 sa˜o apresentadas em anexo (ver Tabela A.1).
7http://ibsa.brussels/chiffres/chiffres-cles-de-la-region, acedido a 15 de Agosto de 2018
8http://www.villo.be/Villo!-C-est-12-millions-de-trajets-realises
9http://www.villo.be/Tarifs/Les-tarifs/Consultez-les-tarifs,acedidoa15deAgostode2018
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Figura 1: Orograa da regia˜o
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4 Dados
Neste capı´tulo descreve-se separadamente o processo de recolha e tratamento dos dados correspondentes
ao sistema Villo, aos indicadores so´cio-econo´micos assim como aos dados referentes a` infraestrutura e
mobilidade.
4.1 Recolha e tratamento dos dados
O processo de recolha e tratamento de dados e´ detalhado na Figura 2, que sintetiza as diferentes fases do
processo. Todo o processo de ana´lise e tratamento de dados foi realizado utilizando Python e os programas
QGIS, Postgresql / Postgis.
Figura 2: Processo de recolha e tratamento dos dados
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4.2 Dados Villo
O operador do sistema Villo (JCDecaux), disponibiliza os dados de utilizac¸a˜o das viagens em bicicleta
em tempo real atrave´s de uma API10. Contudo, o histo´rico dos dados na˜o e´ disponibilizado. Como al-
ternativa, os dados foram obtidos atrave´s dos dados descarregados por um utilizador ano´nimo, obti-
dos entre Dezembro de 2015 e Abril de 2018 e disponibilizados no sı´tio da Internet seguinte: https:
//nipil.org/jcdecaux history api exports.
Para ale´m dos dados referentes ao sistema Villo, este sı´tio disponibiliza ainda dados de outros sistemas de
bicicletas partilhadas operadas pela empresa JCDecaux.
A partir deste sı´tio da Internet foram descarregados 280.555 registos de entradas ou saı´das de bicicletas
nas diferentes estac¸o˜es Villo em Maio de 2017.
Uma vez descarregados os dados, foi efetuado um trabalho de tratamento e correc¸a˜o de dados redundantes
ou incorretos. Desta forma, foram eliminadas todas as estac¸o˜es cujos dados apresentavam anomalias. E´ o
caso de estac¸o˜es com atividade intermitente, ou sem atividade. Como resultado, apenas foram considera-
das 342 estac¸o˜es.
O meˆs de Maio foi escolhido como perı´odo de refereˆncia por diferentes motivos:
Por um lado, uma campanha de contagens de bicicletas e´ realizada anualmente nos meses de Janeiro, Maio,
Setembro e Novembro [asbl ProVelo, ]. Este estudo anual disponibiliza dados sobre o volume de bicicletas
observadas em diferentes pontos chave da cidade e distingue entre os ciclistas ”normais”e os ciclistas Villo.
Por outro lado, pretende-se captar a procura num perı´odo do ano em que as viagens em bicicleta se-
jam o menos possı´vel afetadas por condic¸o˜es meteorolo´gicas excecionais, assumindo como verdadeiras
as hipo´teses que os meses de inverno e de outono sa˜o desfavora´veis para o ciclismo quotidiano e que
episo´dios meteorolo´gicos extremos afetam mais os modos suaves que outros modos de transporte. De
fato, dos dados de [Kesteloot et al., 2017], entre 2010 e 2017, observam-se sistematicamente menos ciclis-
tas nos meses de Janeiro e Novembro, que nos meses de Maio e Setembro. [omas et al., 2013], num
estudo sobre a inueˆncia das condic¸o˜es meteorolo´gicas na pra´tica do ciclismo, em Gouda, Paı´ses Baixos,
conclui, com base num modelo de regressa˜o, que a temperatura me´dia do ar em 24 horas, a precipitac¸a˜o,
as horas de luz e a velocidade do vento, sa˜o por esta ordem, os fatores que mais inuenciam a procura.
Por u´ltimo, exclui-se o meˆs de Setembro, dado que e´ um meˆs excecional no que diz respeito a` utilizac¸a˜o
da bicicleta. A realizac¸a˜o da semana da mobilidade que tem lugar nesta altura do ano implica a existeˆncia
de um grande nu´mero de atividades de promoc¸a˜o dos modos suaves que leva a um ”aumento articial”do
nu´mero de viagens em bicicleta neste perı´odo do ano.
A agregac¸a˜o dos dados em quatro perı´odos tem como objetivo conhecer de que forma o fator temporal
inuencia a maior ou menor procura nas diferentes estac¸o˜es. Ale´m da agregac¸a˜o dos dados por dias u´teis
10https://developer.jcdecaux.com
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e ns de semana e feriados, foram ainda criadas duas subdiviso˜es: perı´odo de ponta da manha˜, entre 07h00
e 10h00 e perı´odo de ponta da tarde, entre 16h00 e 19h00. Os perı´odos de ponta foram denidos tendo em
conta as horas de maior atividade no conjunto das estac¸o˜es do sistema Villo como mostra a Figura 3.
(a) Dias u´teis, exceto ponte de 26/05/2017 (b) Fins de semana e feriados
Figura 3: Nu´mero de viagens registadas por hora no conjunto das estac¸o˜es Villo em Maio de 2017
De um ponto de vista metodolo´gico e´ razoa´vel considerar uma distaˆncia limite que os utilizadores esta˜o
dispostos a percorrer entre o ponto de origem ou destino e a estac¸a˜o. [O’Brien et al., 2014], por exemplo
utilizam um raio de 1 km. Na˜o deixando de considerar essa distaˆncia generosa, os autores tentam evitar
raios de inueˆncia mais pequenos, que poderiam criar ”buracos”no interior das zonas em ana´lise. Por sua
vez, [Tran et al., 2015], consideram um raio de 300 m, como uma distaˆncia razoa´vel que qualquer pessoa
esta´ disposta a percorrer a pe´.
Analogamente aos estudos de [Noland et al., 2016] e [Levy et al., 2017] optou-se por utilizar polı´gonos
de Voronoi na denic¸a˜o das zonas de inueˆncia das estac¸o˜es partindo da hipo´tese que os utilizadores
procuram a estac¸a˜o mais pro´xima. Esta metodologia e´ uma simplicac¸a˜o uma vez que os polı´gonos de
Voronoi sa˜o construı´dos tendo em conta a distaˆncia euclidiana. Uma alternativa seria calcular a zona
de inueˆncia tendo em conta a rede via´ria. Contudo, tendo em conta a densa rede via´ria de Bruxelas, e´
razoa´vel considerar que a distaˆncia a pe´ em linha reta e´ diretamente proporcional a` distaˆncia real e que o
fator de proporcionalidade e´ mais ou menos constante em todo o territo´rio.
Numa primeira fase, as zonas de inueˆncia das estac¸o˜es foram ainda delimitadas tendo em conta um raio
de 400 m, que corresponde a um tempo de percurso a pe´ de cerca de 5 min. Desta ana´lise conclui-se que
as zonas de inueˆncia corresponderiam a 58 % do territo´rio da regia˜o, ou seja mais de metade da regia˜o
encontra-se a menos de 400 m de uma estac¸a˜o Villo.
Apesar da razoabilidade de considerar uma tal distaˆncia, haveria um conjunto de ilhas que na˜o seria ana-
lisado, ale´m de que e´ razoa´vel pensar que alguns utilizadores esta˜o dispostos a percorrer distaˆncias supe-
riores a 400 m entre a origem ou o destino nal e a estac¸a˜o. Por estas razo˜es, uma distaˆncia limite de 1200
m foi considerada, sendo que nas zonas onde as estac¸o˜es esta˜o muito pro´ximas do limite regional, e´ este
que delimita as zonas de inueˆncia, como se pode observar na Figura 4.
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Figura 4: Estac¸o˜es Villo, zonas de inueˆncia (polı´gonos de Voronoi) e limites administrativos
Com base nas considerac¸o˜es do para´grafo anterior, calculou-se o ra´cio entre a a´rea das zonas de inueˆncia
pela a´rea total da regia˜o, tendo-se concluı´do que as zonas de inueˆncia do conjunto das estac¸o˜es corres-
pondem a cerca 86 % do territo´rio da regia˜o de Bruxelas-Capital.
As zonas de inueˆncia correspondem assim a` quase totalidade do territo´rio, sendo que as zonas situadas
longe das estac¸o˜es Villo sa˜o todas situadas na periferia, sendo que a maior parte dessas a´reas corresponde a
zonas com uma densidade de populac¸a˜o e de servic¸os muito baixa, ocupadas maioritariamente por oresta
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ou por zonas desabitadas e sem atividade comercial. Dois exemplos disso, sa˜o a extensa zona orestal
situada a sul e a zona de ocupada por estaleiros ferrovia´rios, por indu´stria pesada e por um estabelecimento
prisional a nordeste.
A utilizac¸a˜o de polı´gonos de Voronoi para a criac¸a˜o das zonas de inueˆncia das estac¸o˜es esta´ descrita
na literatura, tendo sido o me´todo usado por [Levy et al., 2017] na subdivisa˜o de Tel Aviv ou por
[Noland et al., 2016], em Nova Iorque. No caso deste u´ltimo, a zona de inueˆncia e´ ainda limitada a
um raio de aproximadamente 385m 11.
4.3 Dados so´cio-econo´micos
Os dados so´cio-econo´micos foram obtidos a partir dos dados do Instituto Bruxelense de Estatı´stica e
Ana´lise12, que disponibiliza dados para diferentes secc¸o˜es estatı´sticas: bairros ou municı´pios. No aˆmbito
deste trabalho, de maneira a obter informac¸a˜o detalhada foram utilizados dados correspondentes aos 145
bairros de Bruxelas. Estes bairros foram concebidos como entidades de observac¸a˜o urbana e por esse mo-
tivo uma boa parte dos indicadores estatı´sticos esta˜o disponı´veis para esta porc¸a˜o do territo´rio. Dentro
das 145 unidades estatı´sticas: 118 correspondem a bairros residenciais (onde reside 99,7 % da populac¸a˜o),
6 zonas industriais ou ferrovia´rias, 18 espac¸os verdes e 3 cemite´rios13.
Alguns indicadores dos bairros na˜o residenciais apresentam valores omissos por terem uma populac¸a˜o
muito baixa. E´ o caso dos indicadores de 21 dos 27 bairros em questa˜o. Os valores omissos sa˜o fruto
da existeˆncia de um valor de populac¸a˜o limite, que varia consoante o indicador, para o qual os dados sa˜o
disponibilizados. Partindo deste pressuposto, optou-se por considerar como 0 as varia´veis dos bairros com
menos de 200 habitantes. No fundo, estes bairros correspondem a zonas sem populac¸a˜o e com atividade
econo´mica irrelevante.
Uma vez tratados os indicadores so´cio-econo´micos, obtiveram-se novos indicadores (Indicador seZI ),
determinados a partir da proporc¸a˜o da a´rea de um determinado bairro no polı´gono de Voronoi intersectado.
Assim, para uma determinada zona de inuencia (ZI), o indicador so´cio-econo´mico (Indicador seZI ) e´
calculado de acordo com a expressa˜o seguinte:
Indicador seZI =
∑
bairroAreaInters. × Indicadorbairro
AreaZI
(1)
em que AreaInters. corresponde a` a´rea da intersec¸a˜o geome´trica entre o polı´gono de Voronoi, ou zona de
inueˆncia (ZI) e os polı´gonos dos bairros, de acordo com a expressa˜o (2).
O paraˆmetro Indicadorbairro corresponde ao indicador so´cio-econo´mico de cada um dos bairros analisa-
111/4 de milha
12http://ibsa.brussels/, acedido a 18 de Abril de 2018
13https://monitoringdesquartiers.brussels/a-propos, acedido a 18 de Abril 2018
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dos e a AreaZI corresponde a` a´rea total da zona de inueˆncia.
AreaInters. = Area(Geombairro ∩GeomZI) (2)
Note-se que sempre que o polı´gono de um bairro na˜o intersecta a zona de inueˆncia, a a´rea da intersec¸a˜o
e´ igual a zero e por conseguinte o indicador de um bairro que na˜o interseta a zona de inueˆncia na˜o e´
contabilizado.
4.4 Outros dados (mobilidade, infraestrutura, etc)
Os dados referentes a` infraestrutura e mobilidade foram obtidos atrave´s do geo-portal do servic¸o de mo-
bilidade do governo regional de Bruxelas14. Este sı´tio na Internet disponibiliza dados vetoriais e va´rios
temas relacionados com a mobilidade.
Os dados obtidos foram agregados espacialmente em polı´gonos de Voronoi (ZI) correspondentes a`s zo-
nas de inueˆncia das estac¸o˜es Villo atrave´s da intersec¸a˜o geome´trica entre os diferentes indicadores de
mobilidade e os polı´gonos de Voronoi (ZI).
4.5 Base de dados nal
O resultado nal deste processo e´ uma base de dados espacial com as diferentes varia´veis descritas agre-
gadas por polı´gonos de Voronoi, que aqui se designam por zonas de inueˆncia (ZI).
A base de dados e´ composta por 49 varia´veis:
• uma chave prima´ria
• 19 varia´veis relacionadas com o sistema Villo, de entre as quais 4 varia´veis dependentes;
• 12 varia´veis so´cio-econo´micas;
• 15 varia´veis relativas a` infraestrutura via´ria, cicla´vel e a diversos aspetos relacionados com a mobi-
lidade;
• 2 varia´veis que correspondem a`s coordenadas, no sistema de projec¸a˜o Lambert 72 (EPSG: 31370),
das estac¸o˜es;
• 1 varia´vel que corresponde a` a´rea dos polı´gonos;
Cada uma destas varia´veis e´ descrita na Tabela A.2, em Anexo.
14http://data-mobility.irisnet.be/mobigis/fr/, acedido a 18 de Abril de 2018
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5 Metodologia
Neste capı´tulo descrevem-se as diferentes etapas de ana´lise e modelac¸a˜o. As opc¸o˜es da abordagem me-
todolo´gica esta˜o sintetizadas na Figura 5 e sa˜o abordadas detalhadamente nas diferentes secc¸o˜es deste
capı´tulo.
Figura 5: Metodologia
Partindo do objetivo de analisar os fatores so´cio-econo´micos, de infraestrutura e de uso do solo que inu-
enciam as viagens nas diferentes estac¸o˜es de bicicletas partilhadas de Bruxelas, assim como perceber de
que forma esses fatores sa˜o afetados consoante o perı´odo de ana´lise, optou-se por considerar as varia´veis
dependentes seguintes:
• N° de viagens realizadas durante os dias u´teis (exceto pontes), ou seja todos os dias u´teis do meˆs
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24/24h exceto o dia 26 de Maio. O perı´odo de ana´lise corresponde a 480 horas;
• N° de viagens realizadas durante o perı´odo de ponta da manha˜, entre 7h00 e 10h00 de todos os dias
u´teis. O perı´odo de ana´lise corresponde a 60 horas;
• N° de viagens realizadas durante o perı´odo de ponta da tarde, entre 16h00 e 19h00 de todos os dias
u´teis. O perı´odo de ana´lise corresponde a 60 horas;
• N° de viagens realizadas durante os ns de semana e feriados 24/24h perı´odo de ana´lise corresponde
a 240 horas;
Sendo o enfoque deste trabalho o ciclismo quotidiano, uma ana´lise mais cuidada sera´ reservada aos resul-
tados que dizem respeito aos dias u´teis, nomeadamente na ana´lise dos resultados dos perı´odos de ponta
da manha˜ e da tarde.
Esta abordagem toma como hipo´tese que nos ns de semana, as bicicletas partilhadas sa˜o geralmente
utilizados no aˆmbito de lazer ou de turismo e que durante a semana existe uma utilizac¸a˜o mista, sendo
que uma parte signicativa corresponde a viagens pendulares domicı´lio-trabalho ou domicı´lio-escola.
Uma ana´lise explorato´ria dos dados referentes a` atividade das estac¸o˜es nos ns-de-semana e´ igualmente
realizada de forma a identicar diferenc¸as com os dias u´teis.
As varia´veis independentes ou explicativas no modelo de regressa˜o foram escolhidas, primeiramente com
base na literatura cientica abordada no segundo capı´tulo e numa segunda fase recorrendo a um modelo
de regressa˜o linear explorato´rio.
Nas diferentes secc¸o˜es deste capı´tulo abordam-se detalhadamente as principais etapas da metodologia
utilizada e justicam-se as opc¸o˜es tomadas no que respeita a` escolha das varia´veis, dos modelos e da
parametrizac¸a˜o dos mesmos.
5.1 Ana´lise explorato´ria dos dados
O objetivo da ana´lise explorato´ria de dados espaciais e´ identicar padro˜es globais e locais de associac¸a˜o espacial
que indiquem a existeˆncia de na˜o-estacionaridade local, ilhas de heterogeneidade espacial, etc. Um aspeto
crucial na denic¸a˜o da auto-correlac¸a˜o espacial e´ a determinac¸a˜o das relac¸o˜es de vizinhanc¸a relevantes de
uma dada zona, isto e´, as zonas pro´ximas de um dado ponto que sa˜o suscetı´veis de inuenciar as observac¸o˜es
nesse ponto [M. Fischer and Wang, 2011].
5.1.1 Ana´lise de clusters e outliers espaciais
A ana´lise de clusters e outliers espaciais e´ realizada com base em indicadores locais de associac¸a˜o espacial15
(LISA) propostos por [Anselin, 1995], utilizando o indicador Moran’s I (local) como forma de identicar
15Local Indicatores of Spatial Association
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clusters na varia´vel dependente, ou seja zonas onde existe auto-correlac¸a˜o espacial local positiva, e outli-
ers, que correspondem a zonas onde valores dissemelhantes surgem agrupados no mapa (auto-correlac¸a˜o
espacial local negativa).
A criac¸a˜o de uma matriz espacial constitui uma etapa pre´via necessa´ria para a realizac¸a˜o desta ana´lise.
Neste contexto, deniu-se uma matriz de pesos espaciais que corresponde a uma matriz de vizinhanc¸a
baseada nas relac¸o˜es de contiguidade. Optou-se por relac¸o˜es de contiguidade do tipo queen de primeiro
grau. Ou seja, para um dado polı´gono, sa˜o considerados vizinhos os polı´gonos que partilham os lados ou
os ve´rtices.
Optou-se por uma matriz de contiguidade de primeiro grau, tendo em conta que a alternativa a uma dada
estac¸a˜o e´ a estac¸a˜o vizinha mais pro´xima. Este pressuposto, so´ na˜o e´ completamente va´lido, nos casos
em que a estac¸a˜o na˜o apresente bicicletas disponı´veis nos casos de saı´da ou se encontre completamente
ocupada nos casos de chegada. Tambe´m, nos casos em que as estac¸o˜es esta˜o muito pro´ximas, poder-se-ia
considerar uma relac¸a˜o de contiguidade de ordem superior.
Optou-se por descartar a matriz de distaˆncias, uma vez que existe uma grande diferenc¸a entre as distaˆncias
das estac¸o˜es no centro da cidade e na periferia, sendo que a distaˆncia mı´nima para que todas as estac¸o˜es
tenham pelo menos um vizinho e´ de 1135 m.
O histograma apresentado na Figura 6 representa a distribuic¸a˜o do nu´mero de vizinhos. A me´dia cor-
responde a 5,7 vizinhos e a mediana a 6 vizinhos. Note-se que todos os polı´gonos teˆm pelo menos um
vizinho. As zonas perife´ricas sa˜o obviamente aquelas com menos vizinhos, dado o maior tamanho e a
situac¸a˜o geogra´ca. As zonas com maior densidade de estac¸o˜es Villo sa˜o mais pequenas e como con-
sequeˆncia apresentam um maior nu´mero de vizinhos.
Figura 6: Histograma matriz de pesos
A obtenc¸a˜o da matriz de vizinhanc¸a e´ uma etapa fundamental na˜o so´ no aˆmbito da ana´lise explorato´ria,
mas tambe´m para avaliar a auto-correlac¸a˜o espacial dos resı´duos, no caso de modelos baseados numa
distribuic¸a˜o normal dos resı´duos.
Uma vez obtida a matriz de contiguidade e com base nos dados referentes a` procura de viagens nas estac¸o˜es
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e´ possı´vel avaliar as zonas do territo´rio com maior ou menor procura, e de que forma a procura e´ inuen-
ciada pelas relac¸o˜es de vizinhanc¸a.
5.1.2 Regressa˜o linear explorato´ria
A realizac¸a˜o da ana´lise de regressa˜o linear explorato´ria tem como principal objetivo descartar um certo
nu´mero de varia´veis incluı´das inicialmente na base de dados, com base no facto de estas na˜o serem sig-
nicativas na explicac¸a˜o das varia´veis dependentes, ou que apresentem multicolinearidade com outras
varia´veis. Note-se que a base de dados foi elaborada tendo em conta as varia´veis explicativas utilizadas
em estudos no mesmo aˆmbito, com diferentes declinac¸o˜es dependendo da disponibilidade ou na˜o de dados.
Neste contexto, uma ana´lise de regressa˜o explorato´ria foi realizada para cada uma das varia´veis depen-
dentes referentes aos dias u´teis (dia inteiro, perı´odo de ponta da manha˜, perı´odo de ponta da tarde), assim
como ns de semana e feriados, a partir de diferentes combinac¸o˜es de 30 varia´veis varia´veis potencial-
mente explicativas (varia´veis independentes).
A partir da realizac¸a˜o da ana´lise explorato´ria foi possı´vel identicar as varia´veis independentes que melhor
explicam cada uma das varia´veis dependentes em ana´lise. A selec¸a˜o das varia´veis independentes foi reali-
zada tendo em conta os resultados dos testes-t, sendo consideradas signicativas aquelas que apresentam
um p-value inferior a 0.05.
A existeˆncia ou na˜o de multicolinearidade foi outro elemento tido em conta na escolha das varia´veis expli-
cativas, uma vez que a escolha de varia´veis relacionadas entre si pode afetar negativamente os resultados
do modelo.
A existeˆncia de varia´veis com um VIF (Variation Ination Factor) superior a 10 e´ apontada como um in-
dicador da redundaˆncia de uma dada varia´vel, contudo outros autores sugerem valores inferiores a 10
[Zuur et al., 2010]. Um valor superior a 30 de outro indicador, o multicolinearity condition number, sugere
a existeˆncia de problemas de multicolinearidade [Anselin, 2005]. No aˆmbito deste trabalho, foram tidos
em conta ambos indicadores, uma vez que existem casos em que todas as varia´veis independentes apresen-
tam um VIF inferior a 10 e um multicolinearity condition number superior a 30. Assim, a abordagem usada
neste trabalho foi a de reter as combinac¸o˜es das varia´veis independentes que conguram os modelos de
regressa˜o linear melhor ajustados. Isto, mesmo se o modelo apresenta valores de multicolinearity condition
number superior a 30, desde que o VIF de cada uma das varia´veis alternativas seja inferior a 10. Ao mesmo
tempo, escolheu-se uma outra combinac¸a˜o de varia´veis explicativas que melhor ajuste o modelo, mas que
respeite a condic¸a˜o de multicolinearidade ( multicolinearity condition number inferior a 30).
De acordo com [Levine et al., 2010], os pressupostos do modelo de regressa˜o linear sa˜o a independeˆncia
das observac¸o˜es, a normalidade e homocedasticidade dos resı´duos, assim como a na˜o existeˆncia de auto-
correlac¸a˜o espacial nos resı´duos. De forma a testar estes pressupostos foram utilizados os seguintes testes,
disponı´veis no soware Geoda [Anselin, 2005]:
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• Teste de Jarque-Bera que toma como hipo´tese nula a distribuic¸a˜o normal dos resı´duos;
• Testes de Breusch-Pagan e de Koenker-Basse. Ambos testam os pressupostos de homocedasti-
cidade dos resı´duos, assumindo como hipo´tese nula a estacionaridade espacial destes, sendo que
o teste de Koenker-Basset assume especial relevaˆncia nos casos em que a distribuic¸a˜o normal dos
resı´duos na˜o e´ observada;
• Testes de Moran’s I global e local, que testam respetivamente se existe auto-correlac¸a˜o espacial nos
resı´duos e as zonas onde esta auto-correlac¸a˜o e´ estatisticamente signicativa;
Por sua vez o ajuste do modelo e´ avaliado tendo em conta os seguintes indicadores (ver [Anselin, 2010]):
• R2, que corresponde a` percentagem de variaˆncia da varia´vel dependente explicada pelo modelo. Este
indicador varia entre 0 e 1. anto mais elevado for o valor, mais bem ajustado e´ o modelo;
• R2 ajustado. Este indicador que corresponde a uma declinac¸a˜o do primeiro, ajustado aos graus de
liberdade, permite avaliar o ajustamento do modelo, compensando o aumento articial do primeiro
sempre que sa˜o adicionadas varia´veis explicativas ao modelo;
• Akaike Information Criterion (AIC) e Schwartz Criterion (SC), ambos construı´dos a partir do in-
dicador maximized log-likelihood, que permitem comparar diferentes especicac¸o˜es do modelo. O
modelo melhor ajustado e´ considerado aquele que apresenta o valor mais baixo destes indicadores;
Como mostrado na Figura 5, a adoc¸a˜o de um modelo alternativo e´ considerada a partir da vericac¸a˜o dos
pressupostos do modelo de regressa˜o linear. A violac¸a˜o destes pressupostos serve assim de guia na escolha
dos modelos a adotar.
5.2 Ana´lise de Regressa˜o Geogracamente Ponderada (GWR)
Uma violac¸a˜o dos pressupostos do modelo de regressa˜o linear antecipada e´ a na˜o estacionaridade espa-
cial das varia´veis dependentes. De acordo com a primeira lei da geograa proposta por [Tobler, 1970], as
relac¸o˜es de proximidade teˆm inueˆncia no comportamento dos feno´menos, violando por isso os pressu-
postos estatı´sticos de independeˆncia das varia´veis.
A regressa˜o geogracamente ponderada apresenta-se, neste contexto, como uma te´cnica alternativa aos
modelos de regressa˜o globais, que se baseia nestes u´ltimos, mas que tem em conta as relac¸o˜es espaciais
locais[Fotheringham et al., 2002].
No caso dos modelos de regressa˜o linear global, a varia´vel independente e´ calculada pela equac¸a˜o seguinte
:
yi = β0 +
∑
k
βkxik + εi (3)
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em que yi representa a varia´vel dependente no ponto i, xik uma dada varia´vel explicativa ou independente
k, no ponto i, β0, um coeciente constante, βk o coeciente de uma dada varia´vel explicativa k e εi o erro
associado a cada ponto, ou seja a variac¸a˜o de y que na˜o e´ explicada pelo modelo.
De acordo com [Fotheringham et al., 2002], a GWR integra na equac¸a˜o geral as coordenadas do ponto i
da seguinte forma:
yi = β0(ui, vi) +
∑
k
βk(ui, vi)xik + εi (4)
Note-se que os paraˆmetros βk(ui, vi) sa˜o estimados a partir de pontos pro´ximos de i, de maneira a que os
pontos mais pro´ximos de i tenham mais peso na estimac¸a˜o de βk(ui, vi), que aqueles que esta˜o situados
mais longe.
A maneira como os paraˆmetros βk(ui, vi) sa˜o estimados e´ denida atrave´s de uma func¸a˜o de ponderac¸a˜o
(spatial weighting function) que pode ser xa ou varia´vel (kernel xo ou adaptativo). Neste estudo utilizou-
se uma func¸a˜o de ponderac¸a˜o adaptativa do tipo bi-square kernel, que se ajusta em func¸a˜o da maior ou
menor densidade de pontos no espac¸o, conforme a equac¸a˜o seguinte:
wij =
(1− d
2
ij/θ
2)2dij < θi(k)
0dij < θi(k)
(5)
em que wij e´ o valor do peso da observac¸a˜o no local j para estimar o coeciente na localizac¸a˜o i, dij e´
a distaˆncia euclidiana entre i e j e θi(k) corresponde a` largura de banda16 adaptativa denida a partir da
distaˆncia do kth nearest neighbour [Nakaya et al., 2016]. Ou seja, ao contra´rio do kernel xo, em que a
distaˆncia e´ denida pelo utilizador, no caso de um kernel adaptativo a largura deste varia em func¸a˜o do
nu´mero de vizinhos.
A selec¸a˜o do nu´mero de vizinhos a considerar no ca´lculo da largura de banda e´ realizada automaticamente
atrave´s do soware GWR 4.0 tendo em conta o nu´mero de vizinhos que minimiza o AICc.
O AICc e´ uma variante do AIC, corrigido de forma a ter em conta graus de liberdade pequenos, como e´ o
caso dos modelos de regressa˜o local [Nakaya et al., 2005]. Este indicador servira´ tambe´m de comparac¸a˜o
entre as diferentes especicac¸o˜es do modelo GWR.
5.3 Modelos com distribuic¸a˜o de Poisson
A na˜o normalidade dos resı´duos e´ antecipada uma vez que as varia´veis dependentes utilizadas correspon-
dem a dados de contagens, ou seja, valores inteiros maiores que zero.
Nestes casos a utilizac¸a˜o de modelos com distribuic¸a˜o de Poisson e´ mais adequada, uma vez que a utilizac¸a˜o
da func¸a˜o exponencial permite obter valores superiores a zero [Anselin, 2010].
16bandwidth
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Va´rios estudos teˆm procurado introduzir os efeitos da componente espacial na modelac¸a˜o de dados de
contagens (ver [Simo˜es and Nata´rio, 2016], [Glaser, 2017]). Neste trabalho, e tendo em conta a utilizac¸a˜o
de modelos GWR no aˆmbito dos transportes, utiliza-se um modelo GWR com distribuic¸a˜o de Poisson
proposto por [Fotheringham et al., 2002].
Tal como nos modelos de regressa˜o linear os resultados do modelo local sa˜o comparados com os resultados
do modelo global (Regressa˜o de Poisson). De acordo com [Nakaya et al., 2005] os modelos global e local
apresentam-se respetivamente de acordo com as fo´rmulas (6) e (7):
yˆi ∼ Poisson[exp (
∑
k
βkxk,i)] (6)
onde yˆ e´ o valor calculado da varia´vel dependente, xk,i e´ a varia´vel explicativa k no ponto i e βk o coe-
ciente k.
O segundo corresponde a um modelo de regressa˜o geogracamente ponderada com distribuic¸a˜o de Poisson
(GWRP) que toma a forma:
yˆi ∼ Poisson[exp (
∑
k
βk(uxi, uyi)xk,i)] (7)
onde (uxi, uyi) e´ um vetor bidimensional que corresponde a`s coordenadas do ponto i.
Como extensa˜o desta u´ltima equac¸a˜o e tendo em conta o fato que algumas varia´veis explicativas podera˜o
ser espacialmente estaciona´rias, ou seja, globais, realizou-se o GWRP semi-parame´trico com varia´veis
locais e globais. A especicac¸a˜o do modelo proposta por [Nakaya et al., 2009] e´ a seguinte:
yˆi ∼ Poisson[exp (
∑
k
βk(uxi, uyi)xk,i +
∑
l
γlzl,i)] (8)
onde, γl e´ um coeciente que permanece constante no espac¸o associado a` varia´vel explicativa zl,i
Note-se que ao contra´rio dos modelos cla´ssicos de regressa˜o linear, o termo correspondente ao erro
aleato´rio na˜o existe nos modelos de regressa˜o com distribuic¸a˜o de Poisson [Anselin, 2010].
A comparac¸a˜o entre os modelos de Poisson global e local e´ realizada tendo em conta o indicador AICc,
cuja formulac¸a˜o para o modelos de Poisson e´ dada por [Nakaya et al., 2005]. O modelo melhor ajustado e´
aquele que apresenta o AICc mais baixo.
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6 Resultados
6.1 Resultados da ana´lise explorato´ria
Numa primeira fase realizou-se uma ana´lise de auto-correlac¸a˜o espacial para cada uma das varia´veis de-
pendentes em ana´lise, incluindo o nu´mero de viagens Villo nos ns de semana e feriados. Utilizou-se uma
signicaˆncia do indicador ao nı´vel de 99 %.
Os resultados apresentados na Figura 7 permitem concluir que, com a excec¸a˜o de dois outliers localizados
perto do centro da cidade, a varia´vel dependente apresenta auto-correlac¸a˜o espacial positiva em todos os
perı´odos analisados, com clusters de valores elevados no centro da cidade e clusters de valores baixos na
periferia.
O nu´mero de clusters e´ maior nos dias u´teis que nos ns de semana, principalmente a sudeste do centro.
A grande atividade nesta zona onde esta˜o instalados uma grande parte dos escrito´rios das instituic¸o˜es
europeias, contrasta com a pouca procura durante o m-de-semana.
(a) LISA Cluster map ”Dias u´teis 24/24h” (b) LISA Cluster map ”Fins de semana”
(c) LISA Cluster map ”perı´odo de ponta da manha˜” (d) LISA Cluster map - Perı´odo de ponta da tarde
Figura 7: Ana´lise da auto-correlac¸a˜o local da varia´vel dependente
De forma a analisar a inueˆncia do perı´odo do dia na procura de viagens, realizou-se uma ana´lise se-
melhante a` anterior fazendo a distinc¸a˜o entre as viagens com origem (gerac¸a˜o) ou destino (atrac¸a˜o) nas
diferentes estac¸o˜es. A Figura 8 apresenta os resultados dessa ana´lise para o perı´odo de ponta da manha˜.
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(a) LISA Cluster map - Gerac¸a˜o (b) LISA Cluster map - Atrac¸a˜o
Figura 8: Ana´lise da auto-correlac¸a˜o local - Gerac¸a˜o e atrac¸a˜o de viagens no perı´odo de ponta da manha˜
A ana´lise da auto-correlac¸a˜o local no perı´odo de ponta da manha˜ permite perceber que certas zonas do
centro sa˜o ao mesmo tempo polos geradores e de atrac¸a˜o de viagens. Contudo, observa-se um maior
nu´mero de clusters no que respeita a` gerac¸a˜o de viagens numa zona ligeiramente perife´rica a sudeste do
centro da cidade, enquanto que os clusters referentes a` atrac¸a˜o de viagens sa˜o situados no centro da cidade,
com maior concentrac¸a˜o de escrito´rios, servic¸os e atrac¸o˜es turı´sticas. Por sua vez, a dimensa˜o temporal
parece ter pouca ou nenhuma inueˆncia no que respeita a` atrac¸a˜o ou gerac¸a˜o de viagens nas zonas mais
perife´ricas, pro´ximas dos limites administrativos da regia˜o.
Da mesma forma, a Figura 9 apresenta os resultados que dizem respeito ao perı´odo de ponta da tarde.
(a) LISA Cluster map - Gerac¸a˜o (b) LISA Cluster map - Atrac¸a˜o
Figura 9: Ana´lise da auto-correlac¸a˜o local - Gerac¸a˜o e atrac¸a˜o de viagens no perı´odo de ponta da tarde
Ao comparar-se os gra´cos das Figuras 9a e 8b, observa-se que ambos sa˜o muito semelhantes, o que pode
ser um indicador de movimentos pendulares casa-trabalho, dada a simetria das viagens. Por outro lado,
entre as Figuras 8a 9b, na˜o ha´ grande semelhanc¸a, o que, pode ser facilmente explicado pelo cara´ter multi-
funcional do centro da cidade, que permite a existeˆncia de uxos importantes ao longo de todo o dia.
6.2 Ana´lise de regressa˜o linear explorato´ria (OLS explorato´rio)
Nesta secc¸a˜o apresentam-se os resultados da ana´lise de regressa˜o explorato´ria separadamente para as
varia´veis dependentes Dias u´teis e Fins de semana e feriados, assim como para as varia´veis dependentes
Perı´odo de ponta da manha˜ e Perı´odo de ponta da tarde.
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6.2.1 OLS explorato´rio - Dias u´teis / Fins de semana e feriados
Os resultados da regressa˜o linear explorato´ria, tendo como base as varia´veis dependentes Dias u´teis e Fins
de semana e feriados sa˜o apresentados na Tabela 1:
Tabela 1: Resultados da regressa˜o linear explorato´ria - Dias u´teis / Fins de semana e feriados
Dias u´teis Fins de semana e feriados
Varia´vel Coeciente testes-t Coeciente testes-t
Constante -1825,17 -8,81963 -973,323 -13,7265
Nu´mero de docas 47,3934 11,7409 18,0889 11,1506
Percentagem de adultos (18 - 64 anos) 19,8562 9,22022 9,18705 3,76719
Distaˆncia ao centro -0,071137 -5,66985 - -
Densidade de paragens de transporte pu´blico 1,52547 7,32487 0,705403 8,44156
Densidade estacionamentos para bicicletas 4,26419 5,34798 - -
Densidade de populac¸a˜o - - 0,00713072 6,72664
Percentagem da a´rea com calc¸ada - - 15.695 7.48618
R2 0,768306 0,728014
R2 Ajustado 0,764858 0,723966
Log Likelihood -2427,82 -2123,51
Akaike info criterion (AIC) 4867,64 4259,03
Schwarz criterion 4890,65 4282,04
Os resultados dos testes-t sa˜o aqui apresentados a tı´tulo meramente informativo, uma vez que os resı´duos
do modelo na˜o apresentam uma distribuic¸a˜o normal 17.
Por outro lado, existe o risco de multicolinearidade 18, provavelmente devido a` presenc¸a das varia´veis
densidade populacional (dens pop) e percentagem da populac¸a˜o com idades compreendidas entres os 18 e 64
anos (pc 1864).
Apesar do modelo na˜o ser cona´vel, e´ interessante vericar que as varia´veis se comportam conforme
esperado, nomeadamente no que diz respeito ao sinal. Como seria de esperar, a varia´vel distaˆncia ao
centro (dtcc) apresenta sinal negativo, ao contra´rio de todas as outras.
A varia´vel percentagem de zonas com calc¸ada (pc bpave) parece ser uma varia´vel redundante com a
distaˆncia ao centro (dtcc) e substitui esta nos ns de semana. Mesmo que parec¸a contra-intuitivo o sinal
positivo desta varia´vel, uma vez que os ciclistas tendem a preferir revestimentos lisos, o fato e´ que estas
zonas se encontram em geral situadas nas zonas nobres da cidade, pro´ximas de atrac¸o˜es turı´sticas e de
zonas de lazer, muito procuradas nos ns de semana e feriados.
17Teste de Jarque-Bera (p-value <0.05)
18Multicolinearity condition number >30
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6.2.2 OLS explorato´rio - Perı´odos de ponta da manha˜ e da tarde
Da mesma forma que para os dias u´teis, ns de semana e feriados, foi realizada uma ana´lise de regressa˜o
linear explorato´ria para os perı´odos de ponta da manha˜ e da tarde. Os resultados sa˜o apresentados na
Tabela 2:
Tabela 2: Resultados da regressa˜o linear explorato´ria para os perı´odos de ponta da manha˜ e da tarde
Manha˜ Tarde
Varia´vel Coeciente testes-t Coeciente testes-t
Constante -574,424 -10,7992 -458,347 -8,36933
Nu´mero de docas 11,9531 10,625 12,161 11,3842
Densidade de escrito´rios 0,000132368 8,06922 - -
Densidade da populac¸a˜o 0,00438645 5,9395 - -
Densidade de paragens de transporte pu´blico 0,285928 4,85715 0,401165 7,27894
Percentagem de adultos (18-64 anos) 4,97478 6,61534 4,62875 6,65493
Densidade de estacionamentos para bicicletas - - 0,916025 4,34119
Distaˆncia ao centro - - -0,0148071 -4,45957
R2 0,702221 0,731232
R2 Ajustado 0,697790 0,727233
Log Likelihood -1995,94 -1973,17
Akaike info criterion (AIC) 4003,87 3958,34
Schwarz criterion 4026,88 3981,35
Como no caso da ana´lise realizada para os dias u´teis e ns-de-semana, os testes-t na˜o sa˜o cona´veis e
existe a possibilidade de multicolinearidade entre as varia´veis.
E´ interessante salientar que o paraˆmetro densidade de escrito´rios (dens oc) embora seja pro´ximo de zero,
devera´ ser signicativo, dada a unidade de medic¸a˜o do mesmo em (m2/km2). Como se pode observar na
Tabela 4, este indicador apresenta uma amplitude importante, havendo diferenc¸as de mais de 1.000.000
(m2/km2) entre os bairros administrativos situados pro´ximos do centro da cidade e os bairros residenciais
da periferia. Note-se que 1.000.000 m2/km2 de diferenc¸a na densidade de escrito´rios corresponde a uma
procura de 132 bicicletas no perı´odo de ponta da manha˜.
O mesmo feno´meno, ainda que com menor amplitude que o anterior, e´ observado no paraˆmetro densidade
da populac¸a˜o (dens pop), uma vez que existem diferenc¸as nota´veis entre os polı´gonos da regia˜o.
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6.3 Selec¸a˜o das varia´veis explicativas
As combinac¸o˜es das varia´veis explicativas resultantes da ana´lise de regressa˜o anterior, apesar de serem
aquelas que permitem o melhor ajustamento do modelo, em termos de R2 ajustado e AIC, sa˜o potencial-
mente redundantes entre si. Neste contexto, levou-se a cabo uma ana´lise OLS com varia´veis explicativas
alternativas, tendo como objetivo encontrar um conjunto de varia´veis signicativas, para cada um dos
perı´odos analisados e multicolinearity condition number inferior a 30. Nos modelos de regressa˜o linear
alternativos foram consideradas as varia´veis seguintes:
• Nu´mero de docas (bst);
• Densidade de escrito´rios(dens oc);
• Distaˆncia ao centro (dtcc);
• Densidade de paragens de transporte pu´blico (dens ptsto);
• Densidade de estacionamentos para bicicletas (dens bpark);
O nu´mero de docas (bst), podendo ser uma varia´vel endo´gena, uma vez que e´ provavelmente fruto de um
processo de dimensionamento que tem em conta a procura [Noland et al., 2016], e´ signicativa em todos
os perı´odos analisados. O mesmo acontece com a varia´vel densidade de paragens de transporte pu´blico
(dens ptsto). [DeMaio, 2009] da´ como exemplo o aumento do transporte pu´blico como um dos impactos
positivos da implementac¸a˜o de sistemas de bicicletas partilhadas, deixando implı´cita a existeˆncia de com-
plementaridade entre ambos. Neste particular, [Levy et al., 2017], [Tran et al., 2015] e [Noland et al., 2016]
incluem varia´veis relacionadas com o transporte pu´blico nos seus modelos.
Estes mesmos autores incluem varia´veis relacionadas com a infraestrutura cicla´vel e com o emprego, a`s
quais correspondem as varia´veis densidade de estacionamentos para bicicletas (dens bpark) e densidade de
escrito´rios (dens oc).
Por sua vez, a distaˆncia ao centro parece ser uma varia´vel importante no que diz respeito a` atividade das
estac¸o˜es, como se pode vericar pela ana´lise de clusters realizada anteriormente. Atrave´s desta ana´lise e´
possı´vel observar a existeˆncia de clusters de valores elevados localizados no centro da cidade e de clusters
de valores baixos na periferia.
A Tabela 3 apresenta uma comparac¸a˜o entre os indicadores de ajustamento do modelo de regressa˜o linear
explorato´ria e do modelo de regressa˜o linear alternativo para cada um dos perı´odos analisados. Como
referido no capı´tulo anterior, o modelo melhor ajustado e´ aquele que apresenta menor valor de AIC e
maior valor de R2 ajustado.
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Tabela 3: Comparac¸a˜o entre o modelo OLS alternativo e o modelo de regressa˜o linear explorato´rio OLS*
Modelo R2 R2 aj. LL AIC
Dias u´teis
OLS (bst; dtcc; dens ptsto; dens bpark; dens oc) 0,735727 0,731794 -2450,32 4912,64
OLS* (bst; dtcc; pc 1864; dens ptsto; dens bpark) 0,768306 0,764858 -2427,82 4867,64
Fins de semana e feriados
OLS (bst; dtcc; dens ptsto; dens bpark; dens oc) 0,696940 0,692430 -2142,01 4296,02
OLS* (bst; pc 1864; dens pop; dens ptsto; pc bpaves) 0,728014 0,723966 -2123,51 4259,03
Perı´odo de ponta da manha˜
OLS (bst; dtcc; dens ptsto; dens bpark; dens oc) 0,683734 0,679027 -2006,24 4024.47
OLS* (bst; pc 1864; dens pop; dens ptsto; dens oc) 0,728014 0,723966 -2123,51 4259,03
Perı´odo de ponta da tarde
OLS (bst; dtcc; dens ptsto; dens bpark; dens oc) 0,708134 0,703790 -1987,27 3986,54
OLS* (bst; pc 1864; dens pop; dens ptsto; dens bpark) 0,731232 0,727233 -1973,17 3958,34
Na tabela 4 apresentam-se as estatı´sticas descritivas de cada uma das varia´veis dependentes e explicativas.
Note-se que, no que diz respeito a`s varia´veis dependentes, a comparac¸a˜o entre perı´odos distintos, so´ e´
possı´vel entre os perı´odos de ponta, uma vez que o nu´mero de viagens e´ mais elevado nos perı´odos de
ana´lise maiores.
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Tabela 4: Estatı´sticas descritivas das varia´veis em ana´lise
Mı´nimo Me´dia Ma´ximo Desvio padra˜o
Varia´veis dependentes
N° de viagens (dias u´teis) 26 597,04 3681 608,58
N° de viagens (ponta da manha˜) 1 138,19 1030 151.84
N° de viagens (ponta da tarde) 4 141,46 966 149,53
N° de viagens (ns de semana e feriados) 9 228,47 1843 230,71
Varia´veis explicativas - Villo
N° de docas Villo 14 25 44 4,56
Varia´veis explicativas - So´cio-economicas
Densidade da populac¸a˜o (hab/km2) 40,51 11.373,25 31.280,60 6.252,95
Densidade de escrito´rios (m2/km2) 625,26 180.492,21 2.589.272,57 358.561,675
% da populac¸a˜o entre 18 e 64 anos 34,24 65,32 83,95 7,37
Varia´veis explicativas - Mobilidade e infraestrutura
Paragens de transporte pu´blico / km2 1,13 79,34 1026,91 95,22
% de a´rea de calc¸ada 0 1,39 23,45 3,38
Estacionamentos de bicicletas / km2 0,82 23,72 193,78 25,83
Distaˆncia ao centro (m) 181,51 3535,82 7984,85 1693,51
6.4 Resultados da modelac¸a˜o com distribuic¸a˜o de Poisson
Nesta secc¸a˜o analisam-se os resultados da modelac¸a˜o com distribuic¸a˜o de Poisson para os diferentes
perı´odos de ana´lise separadamente. As combinac¸o˜es das varia´veis explicativas que decorrem da ana´lise
de regressa˜o linear sa˜o modeladas atrave´s de um modelo global, um modelo GWRP local, e dois modelos
semi-parame´tricos (SGWRP):
• o primeiro onde apenas a varia´vel distaˆncia ao centro (dtcc) e´ considerada varia´vel global e todas as
outras sa˜o consideradas varia´veis locais;
• o segundo com duas varia´veis globais, a distaˆncia ao centro (dtcc) e o nu´mero de docas (bst);
Antes de analisar os resultados do modelo melhor ajustado, que corresponde a um modelo GWRP nos
perı´odos de ponta e a um modelo SGWRP nos dias u´teis e ns de semana, e´ interessante vericar os resul-
tados do modelo global com distribuic¸a˜o de Poisson nos diferentes perı´odos. O modelo global analisado e´
o seguinte: Poisson G. (bst; dtcc; dens ptsto; dens bpark; dens oc).
Os resultados do modelo global sa˜o apresentados na Tabela 5, estandardizados de modo a comparar a
contribuic¸a˜o de cada uma das varia´veis explicativas no resultado da varia´vel dependente. Os valores de z
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ou pseudo-t values indicam que todas as varia´veis sa˜o signicativas ao nı´vel de 99 %.
Tal como na modelac¸a˜o OLS explorato´ria, o sinal das varia´veis esta´ de acordo com o esperado. A distaˆncia
ao centro (dtcc) comporta-se em todos os perı´odos analisados da mesma forma, ou seja, quanto maior e´ a
distaˆncia ao centro, menor e´ a procura de viagens em bicicleta partilhada. Esta e´ tambe´m a varia´vel com
maior poder preditivo em todos os perı´odos analisados.
A varia´vel densidade de escrito´rios (dens oc) apresenta sinal positivo durante a semana, em parte devido
aos movimentos pendulares casa-trabalho. No entanto, durante o m de semana, esta mesma varia´vel
apresenta sinal negativo, dada a pouca atratividade destas zonas em contraste com os dias u´teis. O peso
desta varia´vel e´ particularmente importante durante o perı´odo de ponta da manha˜, talvez devido ao fato de
ser durante este perı´odo do dia que ha´ uma maior e mais concentrada procura de movimentos pendulares
casa-trabalho. A` tarde estes movimentos sa˜o menos concentrados. Se for analisado um perı´odo de 24
horas esta e´ a varia´vel com menor poder explicativo.
Excluindo a ana´lise dos dias u´teis, a varia´vel densidade de paragens de transporte pu´blico (dens ptsto) e´ a
que contribui menos para o resultado da varia´vel dependente, parecendo sugerir que esta ou na˜o e´ uma
varia´vel signicativa ou o seu poder explicativo varia no espac¸o, ou seja e´ na˜o-estaciona´rio espacialmente.
O modelo global, embora permita obter uma imagem das relac¸o˜es entre as varia´veis explicativas e as
varia´veis dependentes, na˜o e´ apropriado para modelar os feno´menos uma vez que na˜o existe estacionari-
dade espacial. Note-se a este propo´sito, que na˜o so´ os indicadores de ajuste do modelo AICc e Deviance
sa˜o mais baixos nos casos dos modelos locais GWRP e SGWRP, como o valor do paraˆmetro constante e´
particularmente elevado, indicando que uma boa parte do valor da varia´vel dependente na˜o e´ explicada
pelas varia´veis explicativas.
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Tabela 5: Resultados do modelo de regressa˜o de Poisson global
Varia´vel Coef. Erro padra˜o z exp(Coef.)
(SE) (Coef./SE)
Dias u´teis
Constante 6.1307 0.0027 2234.6086 459.7561
Nu´mero de docas 0.2046 0.0019 105.7319 1.2270
Dens. de escrito´rios 0.0392 0.0018 22.0937 1.0400
Dens. de estacionamentos para bicicletas 0.0874 0.0020 42.9450 1.0914
Dens. de paragens de transporte pu´blico 0.0405 0.0016 25.8549 1.0414
Distaˆncia ao centro -0.4871 0.0034 -142.9702 0.6144
Fins de semana e feriados
Constante 5.1853 0.0044 1182.0577 178.6273
Nu´mero de docas 0.1796 0.0032 55.6456 1.1967
Dens. de escrito´rios -0.0756 0.0035 -21.7516 0.9272
Dens. de estacionamentos para bicicletas 0.1069 0.0032 33.1681 1.1129
Dens. de paragens de transporte pu´blico 0.0700 0.0025 27.7256 1.0725
Distaˆncia ao centro -0.5207 0.0056 -92.8838 0.5941
Perı´odo de ponta da manha˜
Constante 4.6550 0.0058 808.5998 105.1102
Nu´mero de docas 0.2032 0.0040 51.3545 1.2254
Dens. de escrito´rios 0.1196 0.0032 36.5506 1.1271
Dens. de estacionamentos para bicicletas 0.0598 0.0044 13.6694 1.0616
Dens. de paragens de transporte pu´blico 0.0194 0.0033 5.8211 1.0195
Distaˆncia ao centro -0.4784 0.0070 -68.1242 0.6198
Perı´odo de ponta da tarde
Constante 4.6979 0.0056 840.7181 109.7200
Nu´mero de docas 0.2174 0.0040 54.9960 1.2429
Dens. de escrito´rios 0.0574 0.0035 16.2166 1.0591
Dens. de estacionamentos para bicicletas 0.0820 0.0042 19.4147 1.0855
Dens. de paragens de transporte pu´blico 0.0460 0.0032 14.4795 1.0471
Distaˆncia ao centro -0.4457 0.0069 -64.1863 0.6404
Na Tabela 6 sa˜o apresentados os resultados de cada um dos modelos analisados, estando representado a
azul o modelo que melhor se ajusta para cada um dos perı´odos analisados. As varia´veis explicativas sa˜o
apresentadas segundo a abreviatura. Os modelos analisados sa˜o o modelo de regressa˜o com distribuic¸a˜o
de Poisson global (Poisson G.), o modelo de regressa˜o geogracamente ponderada com distribuic¸a˜o de
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Poisson (GWRP), onde todas as varia´veis explicativas sa˜o consideradas locais, e o modelo de regressa˜o
geogracamente ponderada semi-parame´trico com distribuic¸a˜o de Poisson (SGWRP). Neste u´ltimo, as
varia´veis globais entre pareˆntesis sa˜o precedidas pela letra G e as varia´veis locais, pela letra L.
E´ interessante constatar, que as combinac¸o˜es de varia´veis resultantes da ana´lise de regressa˜o linear explo-
rato´ria na˜o sa˜o as que melhor ajustam o modelo. Para isso devera´ contribuir as suspeitas de multicoline-
aridade ja´ analisadas.
Pela ana´lise da Tabela 6 pode-se constatar que tanto para o perı´odo de ponta da manha˜ como da tarde o
modelo GWRP (bst; dtcc; dens ptsto; dens bpark; dens oc) e´ aquele que apresenta melhor performance.
Ja´ no caso dos ”Dias u´teis”e ”Fins de semana e feriado”o modelo semi-parame´trico SGWRP [G(dtcc); L(bst;
dens ptsto; dens bpark; dens oc)] e´ aquele que apresenta melhores resultados.
A hipo´tese de que a distaˆncia ao centro (dtcc) contribui negativamente para o nu´mero de viagens, indepen-
dentemente da zona, ou seja, que esta e´ uma varia´vel global, apenas se conrma para os perı´odos de ana´lise
maiores, dias u´teis e ns de semana, onde o modelo semi-parame´trico (SGWRP) com quatro varia´veis ex-
plicativas locais e a distaˆncia ao centro (dtcc) como varia´vel global tem uma melhor performance que o
GWRP.
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Tabela 6: Comparac¸a˜o estatı´stica entre os modelos
NNa AICc(*) Dev.b DOFc
Dias u´teis
Poisson G. (bst; dtcc; dens ptsto; dens bpark; dens oc) - 52145,99 52133,73 336
GWRP (bst; dtcc; dens ptsto; dens bpark; dens oc) 12 4720,16 2594,90 52,94
SGWRP G(dtcc); L(bst; dens ptsto; dens bpark; dens oc) 10 4684,68 2041,77 43,90
SGWRP G(dtcc;bst); L(dens ptsto; dens bpark; dens oc) 10 5546,87 4093,00 78,47
Perı´odo de ponta da manha˜
Poisson G. (bst; dtcc; dens ptsto; dens bpark; dens oc) - 16258,70 16246,45 336
GWRP (bst; dtcc; dens ptsto; dens bpark; dens oc) 15 2639,18 1413,47 88,70
SGWRP G(dtcc); L(bst; dens ptsto; dens bpark; dens oc) 15 2875,52 1884,47 123,28
SGWRP G(dtcc;bst); L(dens ptsto; dens bpark; dens oc) 15 3362,12 2724,58 143,59
Poisson G. (bst; pc 1864; dens pop; dens ptsto; dens oc) - 14613,32 14601,07 336
GWRP (bst; pc 1864; dens pop; dens ptsto; dens oc) 15 2959,67 1726,59 19,64
Perı´odo de ponta da tarde
Poisson G. (bst; dtcc; dens ptsto; dens bpark; dens oc) - 14024,9 14012,24 336
GWRP (bst; dtcc; dens ptsto; dens bpark; dens oc) 15 2581,483 1361,84 88,01
SGWRP G(dtcc); L(bst; dens ptsto; dens bpark; dens oc) 13 2683,28 1355,83 82,59
SGWRP G(dtcc; bst); L(dens ptsto; dens bpark; dens oc) 11 2602,82 1437,51 93,59
Poisson G. (bst; pc 1864; dens pop; dens ptsto; dens bpark) - 12336,26 12324,01 336
GWRP (bst; pc 1864; dens pop; dens ptsto; dens bpark) 14 2798,13 1350,78 76,39
Fins de semana e feriados
Poisson G. (bst; dtcc; dens ptsto; dens bpark; dens oc) - 20452,69 20440.44 336
GWRP (bst; dtcc; dens ptsto; dens bpark; dens oc) 14 3293,53 1859,61 76,19
SGWRP G(dtcc); L(bst; dens ptsto; dens bpark; dens oc) 12 3219,14 2110,38 70,66
SGWRP G(dtcc; bst); L(dens ptsto; pc bpark; dens oc) 9 3489,21 1576,14 62,53
Poisson G. (bst; pc 1864; dens pop; dens ptsto; pc bpaves) - 17115,05 17102,80 336
GWRP (bst; pc 1864; dens pop; dens ptsto; pc bpaves) 22 4909,33 4293,31 146,17
(*) O valor mais baixo de AICc, que corresponde ao modelo considerado melhor ajustado, e´ representado
a azul;
(a) Nu´mero de vizinhos;
(b) Deviance;
(c) Graus de liberdade
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6.5 Interpretac¸a˜o das variac¸o˜es geogra´cas dos paraˆmetros
Como referido no capı´tulo anterior e de acordo com os objetivos xados, interessa sobretudo perceber
de que forma os fatores que afetam as viagens em bicicleta variam no tempo. Por este motivo, nesta
secc¸a˜o analisam-se apenas as variac¸o˜es geogra´cas dos diferentes paraˆmetros do modelo GWRP (bst; dtcc;
dens ptsto; dens bpark; dens oc) para os perı´odos da manha˜ e da tarde.
Os resultados referentes aos perı´odos Dias u´teis, assim como Fins de semana e feriados sa˜o apresentados em
anexo, uma vez que dizem respeito a perı´odos de 24 horas, raza˜o pela qual eventuais variac¸o˜es ao longo
do dia na˜o sa˜o observa´veis.
Para as diferentes varia´veis explicativas, apresenta-se sistematicamente a` esquerda o valor do coeciente
e a` direita o pseudo-t value, que permite ter uma melhor percec¸a˜o do sinal das varia´veis e onde e´ que estas
sa˜o ou na˜o signicativas. As varia´veis na˜o signicativas ao nı´vel de 90 % sa˜o as que correspondem a um
pseudo-t value entre -1.96 e 1.96.
A complementaridade entre o transporte pu´blico e os sistemas de bicicletas partilhadas e´ amplamente
descrita na literatura (ver [Fishman et al., 2013]). Esperar-se-ia portanto obter valores positivos elevados
nas zonas onde existe maior densidade de paragens de transporte pu´blico.
Como se pode observar na Figura 10, se a existeˆncia de uma relac¸a˜o positiva entre a procura nas estac¸o˜es
Villo e a densidade de transportes pu´blicos e´ uma realidade na maior parte do territo´rio, tambe´m exis-
tem pequenos nu´cleos onde a relac¸a˜o e´ de sinal contra´rio, o que parece contra-intuitivo. Uma possı´vel
explicac¸a˜o para este facto e´ que em certas zonas do territo´rio a bicicleta partilhada e´ complementar com
o transporte pu´blico, enquanto noutras zonas a bicicleta constitui uma verdadeira alternativa a este. Este
feno´meno e´ igualmente descrito por [Levy et al., 2017].
Numa vasta a´rea da periferia a sul, parece na˜o haver uma relac¸a˜o signicativa entre esta varia´vel explica-
tiva e a varia´vel dependente (pseudo-t values entre -1.96 e 1.96).
Optou-se por incluir a localizac¸a˜o das estac¸o˜es de comboio e de metro nos mapas dos coecientes, uma
vez que e´ com estes meios de transporte que se esperaria que a complementaridade bicicleta partilhada
e transporte pu´blico fosse maior. No entanto, por simples observac¸a˜o dos mapas na˜o e´ possı´vel tirar
qualquer conclusa˜o a esse respeito. Note-se a este respeito, que a varia´vel distaˆncia em linha reta entre
as estac¸o˜es Villo e a estac¸a˜o de metro ou comboio mais pro´xima foi testada na ana´lise de regressa˜o linear
explorato´ria, na˜o se tendo revelado signicativa.
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(a) Coeciente: Perı´odo de ponta da manha˜ (b) Pseudo-t: Perı´odo de ponta da manha˜
(c) Coeciente: Perı´odo de ponta da tarde (d) Pseudo-t: Perı´odo de ponta da tarde
Figura 10: Resultados GWRP - Varia´vel Densidade de paragens de transporte pu´blico
A Figura 11 apresenta a variac¸a˜o geogra´ca dos paraˆmetros da varia´vel densidade de escrito´rios (dens oc)
No caso desta varia´vel, observa-se uma grande variac¸a˜o geogra´ca do paraˆmetros.
Da ana´lise dos pseudo-t values verica-se que ha´ mais zonas onde o paraˆmetro na˜o e´ signicativo durante
o perı´odo de ponta da tarde.
As zonas com maior densidade de escrito´rios, na˜o sa˜o necessariamente aquelas em que o paraˆmetro e´
positivo e elevado, como se esperaria para o perı´odo de ponta da manha˜, dados os resultados do modelo
global. Ao contra´rio, nessas zonas, paraˆmetros negativos intercalam com paraˆmetros positivos, sendo em
alguns casos signicativos e noutros na˜o. Uma possı´vel explicac¸a˜o para este feno´meno e´ o facto de algumas
estac¸o˜es carem cheias rapidamente, uma vez que os movimentos pendulares ocorrem maioritariamente
no sentido casa-trabalho durante o perı´odo de ponta da manha˜ e no sentido inverso durante a tarde. Na˜o
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havendo redistribuic¸a˜o das bicicletas pelo operador estac¸o˜es pro´ximas com capacidade disponı´vel sa˜o
procuradas.
(a) Coeciente: Perı´odo de ponta da manha˜ (b) Pseudo-t: Perı´odo de ponta da manha˜
(c) Coeciente: Perı´odo de ponta da tarde (d) Pseudo-t: Perı´odo de ponta da tarde
Figura 11: Resultados GWRP - Varia´vel Densidade de escrito´rios
A existeˆncia de estacionamentos para bicicletas embora na˜o inuencie a procura dos utilizadores do sis-
tema de bicicletas partilhadas , constitui indiretamente um indicador das zonas onde existe maior procura
de ciclistas.
Da ana´lise da Figura 12 apenas se pode concluir que a hipo´tese formulada no para´grafo anterior e´ apenas
verdadeira numa parte do territo´rio.
Da ana´lise dos pseudo-t values pode-se constatar que existe uma vasta zona onde o paraˆmetro e´ negativo
tanto durante o perı´odo de ponta da manha˜ como da tarde. Em treˆs nu´cleos a Oeste, Sudeste e Nordeste
o pseudo t-value e´ em paralelo inferior a 2.58 e o coeciente tem um valor negativo elevado em ambos
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os perı´odos. Estas zonas teˆm em comum o fato de se localizarem na periferia da regia˜o, relativamente
afastadas do centro da cidade. Nos nu´cleos a Oeste e a Sudeste e´ de salientar que existem dois Campus
universita´rios, sendo que a zona a Nordeste coincide com a sede da NATO.
Conclui-se desta ana´lise que as motivac¸o˜es dos ciclistas na˜o sa˜o necessariamente as mesmas dos usua´rios
de Villo, dependendo muito da localizac¸a˜o geogra´ca. Uma hipo´tese que podera´ explicar este feno´meno e´ o
facto de em algumas zonas do territo´rio haver mais preponderaˆncia para a utilizac¸a˜o da bicicleta particular,
ou seja, a proporc¸a˜o entre o nu´mero de utilizadores de Villo e aqueles que utilizam bicicleta pro´pria varia
de zona para zona.
(a) Coeciente: Perı´odo de ponta da manha˜ (b) Pseudo-t: Perı´odo de ponta da manha˜
(c) Coeciente: Perı´odo de ponta da tarde (d) Pseudo-t: Perı´odo de ponta da tarde
Figura 12: Resultados GWRP - Varia´vel Densidade de estacionamentos para bicicletas
No que diz respeito a` varia´vel distaˆncia ao centro (dtcc), a Figura 13 mostra que, em geral, quanto mais
longe uma zona esta´ do centro, menor e´ a procura. Partindo deste pressuposto, esta varia´vel foi testada
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num modelo semi-parame´trico enquanto varia´vel global. O facto de para os perı´odos de ponta o modelo
melhor ajustado corresponda ao modelo GWRP, e´ provavelmente devido a` existeˆncia de algumas excec¸o˜es
em que o coeciente e´ positivo.
E´ de realc¸ar que o centro corresponde, no contexto deste trabalho, a` Grand’Place, a principal atrac¸a˜o
turı´stica da cidade, na proximidade da qual esta˜o implementados inu´meros come´rcios, servic¸os e atrac¸o˜es
noturnas. Contudo, a regia˜o possui uma grande heterogeneidade, havendo va´rias outras zonas centrais
geradoras de viagens.
(a) Coeciente: Perı´odo de ponta da manha˜ (b) Pseudo-t: Perı´odo de ponta da manha˜
(c) Coeciente: Perı´odo de ponta da tarde (d) Pseudo-t: Perı´odo de ponta da tarde
Figura 13: Resultados GWRP - Varia´vel Distaˆncia ao centro
O nu´mero de docas Villo parece ser um fator diretamente relacionado com a procura. Como se pode
observar na Figura 14, este coeciente e´ positivo e signicante na maioria do territo´rio. Ale´m disso,
este fator parece ser mais importante na periferia a sul e a norte, provavelmente resultado da distaˆncia
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entre estac¸o˜es ser geralmente maior. Pore´m, tambe´m existem zonas perife´ricas onde o nu´mero de docas
inuencia negativamente a procura.
(a) Coeciente: Perı´odo de ponta da manha˜ (b) Pseudo-t: Perı´odo de ponta da manha˜
(c) Coeciente: Perı´odo de ponta da tarde (d) Pseudo-t: Perı´odo de ponta da tarde
Figura 14: Resultados GWRP - Varia´vel N° de docas Villo
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7 Conclusa˜o
Na elaborac¸a˜o deste trabalho usaram-se diferentes te´cnicas para a modelac¸a˜o da procura de viagens nas
diferentes estac¸o˜es do sistema pu´blico de bicicletas partilhadas de Bruxelas.
Os modelos foram desenvolvidos para quatro perı´odos distintos de forma a entender de que forma o
perı´odo do dia afeta os diferentes paraˆmetros analisados, tendo-se dado especial atenc¸a˜o aos perı´odos
de ponta por serem aqueles que, segundo a hipo´tese colocada inicialmente, sa˜o fundamentalmente usados
com um propo´sito outro que turismo ou lazer.
Os resultados permitem concluir que de todas as varia´veis analisadas, aquelas que melhor explicam a
varia´vel dependente em cada um dos perı´odos de ana´lise sa˜o a densidade de transportes pu´blicos, a distaˆncia
ao centro, a densidade de estacionamentos para bicicletas, a densidade de escrito´rios e o n° de docas Villo.
Se o modelo local GWRP e´ aquele que melhor se ajusta nos perı´odos de ponta, um modelo semi-
parame´trico (SGWRP), com a distaˆncia ao centro enquanto varia´vel global e todas as outras como varia´veis
locais apresenta melhor performance para os perı´odos referentes aos ”dias u´teis”e ”ns de semana e feri-
ados”.
Se a ana´lise explorato´ria e a ana´lise dos modelos globais permitem compreender globalmente a relac¸a˜o
entre as varia´veis independentes e dependentes, os modelos locais utilizados permitem descobrir relac¸o˜es
menos evidentes entre estas, sem a utilizac¸a˜o dos quais permaneceriam ocultas. O GWRP pode assim
ser visto como um me´todo de ana´lise explorato´ria, que contextualizado com outros dados e informac¸o˜es
permite apreender os feno´menos locais.
Contudo os resultados sa˜o por vezes contra-intuitivos e de difı´cil interpretac¸a˜o e na˜o e´ de excluir que
haja problemas de especicac¸a˜o do modelo. Como sugere [Fotheringham et al., 2002], a contextualizac¸a˜o
dos paraˆmetros so´ deve ser realizada uma vez resolvidos todos os possı´veis problemas de especicac¸a˜o do
modelo.
E´ de salientar que a disponibilidade de dados para a a´rea geogra´ca pretendida constitui um fator deter-
minante para a elaborac¸a˜o dos modelos, pelo que a na˜o integrac¸a˜o de alguma varia´vel na˜o identicada
como pertinente ou na˜o disponı´vel podera´ resultar num modelo mal especicado. Futuros estudos, de-
vera˜o procurar integrar dados relacionados com o consumo, com o turismo e eventualmente outros dados
da atividade econo´mica e do uso do solo.
Uma alternativa possı´vel ao modelo apresentado, seria a realizac¸a˜o de um modelo de Regressa˜o Binomial
Negativa que permitiria corrigir eventuais problemas de sobre-dispersa˜o.
Uma outra possı´vel extensa˜o deste estudo, seria a modelac¸a˜o de pares origem-destino, tal como no estudo
levado a cabo por [Levy et al., 2017], que permitiria, em certa medida, diferenciar padro˜es de utilizac¸a˜o e
conhecer a relac¸a˜o entre as estac¸o˜es. Uma ana´lise deste tipo em paralelo com a elaborac¸a˜o de um modelo
de afetac¸a˜o de tra´fego contribuiria para um conhecimento no da mobilidade suave na regia˜o de Bruxelas,
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que poderia ser calibrada em certas zonas a partir de dados de contagens.
A utilizac¸a˜o de um modelo de regressa˜o espacial enquanto modelo preditivo e´ outra possı´vel extensa˜o
deste estudo. Para a realizac¸a˜o de um tal modelo, ter-se-iam que integrar varia´veis meteorolo´gicas e outras,
que permitissem a estimac¸a˜o para outros perı´odos do ano, dada a grande variac¸a˜o sazonal do nu´mero de
ciclistas. Por outro lado, o nu´mero de ciclistas e´ em constante evoluc¸a˜o, pelo que um modelo preditivo,
teria que ter este aspeto em considerac¸a˜o.
Por u´ltimo, e de acordo com os objetivos xados de entender os limites da metodologia utilizada na
generalizac¸a˜o do modelo a outros contextos geogra´cos e a`s viagens em bicicleta como um todo, conclui-se
que ambas generalizac¸o˜es poderiam ser abusivas.
Veja-se a tı´tulo de exemplo os resultados, apresentados na secc¸a˜o 6.5, da varia´vel densidade de estacio-
namentos para bicicletas. A grande variac¸a˜o espacial do paraˆmetro e o facto de este apresentar valores
positivos em determinadas zonas e negativos noutras sugere que as motivac¸o˜es dos ciclistas na˜o sa˜o ne-
cessariamente as mesmas dos usua´rios do sistema de bicicletas partilhadas.
Tal como sugere [Li et al., 2013], o modelo GWRP na˜o e´ diretamente aplica´vel a outros contextos ge-
ogra´cos. No aˆmbito deste estudo, as varia´veis locais do modelo foram calibradas especicamente para a
regia˜o de Bruxelas-Capital e obedecem portanto a`s especicidades locais desta.
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Anexos
Tabela A.1: Tarifas em vigor em 2018
Passe de 1 ano Passe de 1 ano -
carta˜o Mobib
Bilhete de 1 dia Bilhete de 7
dias
Prec¸o de base 34,70 € 33,70 € 1,60 € 8,20 €
N° de viagens Ilimitado Ilimitado Ilimitado Ilimitado
0 - 30 min Gratuito Gratuito Gratuito Gratuito
30 min - 1 h 0,50 € 0,50 € 0,50 € 0,50 €
1 h - 11/2 h 1 € 1 € 1 € 1 €
11/2 h - 2 h 2 € 2 € 2 € 2 €
>2 h 2 € / 30 min 2 € / 30 min 2 € / 30 min 2 € / 30 min
Tabela A.2: Dados
id
Identicador
Chave prima´ria
- -
uid Co´digo estac¸a˜o - Villo - JCDecaux
st name Nome da estac¸a˜o - Villo - JCDecaux
st address Morada da estac¸a˜o - Villo - JCDecaux
bst Nu´mero de docas Docas Villo - JCDecaux
trvtot ad
Total de viagens com origem ou des-
tino nas estac¸o˜es durante os dias u´teis
(Obtido a partir da variac¸a˜o do nu´mero
de bicicletas disponı´veis nas docas)
Viagens
calculado de:
Villo - JCDecaux
trvtot mp
Total de viagens com origem ou des-
tino nas estac¸o˜es no perı´odo de ponta
da manha˜
(Obtido a partir da variac¸a˜o do nu´mero
de bicicletas disponı´veis nas docas)
Viagens
calculado de:
Villo - JCDecaux
46
Dados Descric¸a˜o Unidade Fonte
trvtot ep
Total de viagens com origem ou des-
tino nas estac¸o˜es no perı´odo de ponta
da tarde
(Obtido a partir da variac¸a˜o do nu´mero
de bicicletas disponı´veis nas docas)
Viagens
calculado de:
Villo - JCDecaux
trvout ad
Total de viagens com origem nas
estac¸o˜es - dias u´teis (Obtido a partir da
variac¸a˜o negativa do nu´mero de bici-
cletas disponı´veis nas docas)
Viagens
calculado de:
Villo - JCDecaux
trvout mp
Total de viagens com origem nas
estac¸o˜es - Perı´odo de ponta da manha˜
(Obtido a partir da variac¸a˜o negativa
do nu´mero de bicicletas disponı´veis
nas docas)
Viagens
calculado de:
Villo - JCDecaux
trvout ep
Total de viagens com origem nas
estac¸o˜es - Perı´odo de ponta da tarde
(Obtido a partir da variac¸a˜o negativa
do nu´mero de bicicletas disponı´veis
nas docas)
Viagens
calculado de:
Villo - JCDecaux
trvout we
Total de viagens com origem nas
estac¸o˜es - Fins de semana e feriados
(Obtido a partir da variac¸a˜o negativa
do nu´mero de bicicletas disponı´veis
nas docas)
Viagens
calculado de:
Villo - JCDecaux
trvin ad
Total de viagens com destino nas
estac¸o˜es - dias u´teis
(Obtido a partir da variac¸a˜o positiva do
nu´mero de bicicletas disponı´veis nas
docas)
Viagens
calculado de:
Villo - JCDecaux
trvin mp
Total de viagens com destino nas
estac¸o˜es - Perı´odo de ponta da manha˜
(Obtido a partir da variac¸a˜o positiva do
nu´mero de bicicletas disponı´veis nas
docas)
Viagens
calculado de:
Villo - JCDecaux
47
Dados Descric¸a˜o Unidade Fonte
trvin ep
Total de viagens com destino nas
estac¸o˜es - Perı´odo de ponta da tarde
(Obtido a partir da variac¸a˜o positiva do
nu´mero de bicicletas disponı´veis nas
docas)
Viagens
calculado de:
Villo - JCDecaux
trvin we
Total de viagens com destino nas
estac¸o˜es - Fins de semana e feriados
(Obtido a partir da variac¸a˜o positiva do
nu´mero de bicicletas disponı´veis nas
docas)
Viagens
calculado de:
Villo - JCDecaux
loadfct ad Ocupac¸a˜o das estac¸o˜es - dias u´teis % Villo - JCDecaux
loadfct mp
Ocupac¸a˜o das estac¸o˜es - perı´odo de
ponta da manha˜ (dias u´teis)
%
Calculado de:
Villo - JCDecaux
loadfct ep
Ocupac¸a˜o das estac¸o˜es - perı´odo de
ponta da tarde (dias u´teis)
%
calculado de:
Villo - JCDecaux
loadfct we
Ocupac¸a˜o das estac¸o˜es - ns de semana
e feriados
%
calculado de:
Villo - JCDecaux
tot pop Populac¸a˜o total em 2016 Habitantes IBSA
dens pop Densidade da populac¸a˜o em 2016 Habitantes
km2 IBSA
pc pop1864
Percentagem da populac¸a˜o com idade
compreendida entre os 18 e os 65 anos
em 2016
% IBSA
pc popo65
Percentagem da populac¸a˜o com mais
de 65 anos em 2016
% IBSA
pc unemp
Taxa de procura de emprego em 2014
Ra´cio entre as pessoas a` procura de em-
prego e as pessoas em idade de traba-
lhar (com idades compreendidas entre
os 18 e os 65 anos
% IBSA
med inc
Mediana dos rendimentos brutos por
declarac¸a˜o scal em 2015
€ IBSA
48
Dados Descric¸a˜o Unidade Fonte
pc prim
Percentagem de alunos do ensino
prima´rio residentes no bairro ou nos
bairros vizinhos inscritos numa escola
prima´ria do bairro, no ano lectivo de
2016-2017
% IBSA
pc sec
Percentagem de alunos do ensino se-
cunda´rio residentes no bairro ou nos
bairros vizinhos inscritos numa escola
prima´ria do bairro, no ano letivo de
2016-2017
% IBSA
dens oc Densidade de escrito´rios em 2016 m
2
km2 IBSA
pc nohab
Percentagem da a´rea construı´da na˜o
reservada a` habitac¸a˜o
Este indicador permite apreender a
func¸a˜o do bairro distinguindo os bair-
ros mono-funcionais de escrito´rios in-
dustria ou residenciais dos bairros
multi-funcionais
% IBSA
nbpc com Nu´mero de come´rcios per capita Com.1000hab. IBSA
pc poppark
Percentagem da populac¸a˜o com re-
sideˆncia a menos de 300 metros em li-
nha reta de um parque ou zona verde
com mais 500m2
% IBSA
pc nearpt
Percentagem da populac¸a˜o que vive
pro´xima de uma paragem ou estac¸a˜o
de transporte pu´blico: metro, tram ou
autocarros urbanos (dados de 2015)
% IBSA
pc nearmetro
Percentagem da populac¸a˜o que
vive pro´xima de uma estac¸a˜o de
metro(dados de 2015)
% IBSA
nb ptstops
Nu´mero de paragens de transporte
pu´blico (metro, tram, autocarros e
comboio)
Paragens
Calculado de:
Portal MobiGIS /
SNCB
49
Dados Descric¸a˜o Unidade Fonte
dens ptstops
Densidade de paragens de transporte
pu´blico (metro, tram, autocarros e
comboio)
paragens
km2
Calculado de:
Portal MobiGIS /
SNCB
nb bpark
Nu´mero de estacionamentos para bici-
cletas
Estacionamentos
Calculado de:
Portal MobiGIS
dens bpark
Densidade de estacionamentos para bi-
cicletas
Estacionamentos
km2
Calculado de:
Portal MobiGIS
len binf
Comprimento das infraestrutura
cicla´veis
m
Calculado de:
Portal MobiGIS
dens binf Densidade das infraestrutura cicla´veis m
km2
Calculado de:
Portal MobiGIS
pc surmp
Percentagem da a´rea impermeabili-
zada
%
Calculado de:
Portal MobiGIS
area bpav A´rea com calc¸ada m2
Calculado de:
Portal MobiGIS
pc bpav Percentagem de a´rea com calc¸ada %
Calculado de:
Portal MobiGIS
slp o5
Comprimento das ruas com mais de 5%
de inclinac¸a˜o
m
Calculado de:
Portal MobiGIS
dens slpo5
Densidade das ruas com mais de 5% de
inclinac¸a˜o
m
km2
Calculado de:
Portal MobiGIS
dtcc
Distaˆncia ao centro
(Distaˆncia em linha reta entre as
estac¸o˜es e o centro´ide do bairro
”Grand-Place”, centro turı´stico e
administrativo de Bruxelas)
m
Calculado de:
Portal MobiGIS
nndist mst
Distaˆncia em linha reta entre as
estac¸o˜es Villo e a estac¸a˜o de metro ou
comboio mais pro´xima
m
Calculado de:
Portal MobiGIS
area A´rea das zonas de inueˆncia km2
Calculado de:
Villo - JCDecaux
lon
Longitude na projec¸a˜o ”Belgian Lam-
bert 72”
m
Calculado de:
Villo - JCDecaux
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Dados Descric¸a˜o Unidade Fonte
lat
Latitude na projec¸a˜o ”Belgian Lambert
72”
m
Calculado de:
Villo - JCDecaux
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Figura A.1: Resultados SGWRP - [G(dtcc); L(bst; dens ptsto; dens bpark; dens oc)]: Varia´vel Densidade
de paragens de transporte pu´blico
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Figura A.2: Resultados SGWRP - [G(dtcc); L(bst; dens ptsto; dens bpark; dens oc)]: Varia´vel Densidade
de escrito´rios
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Figura A.3: Resultados SGWRP - [G(dtcc); L(bst; dens ptsto; dens bpark; dens oc)] (Dias u´teis / Fins de
semana e feriados): Varia´vel Densidade de estacionamentos para bicicletas
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Figura A.4: Resultados SGWRP - [G(dtcc); L(bst; dens ptsto; dens bpark; dens oc)] (Dias u´teis / Fins de
semana e feriados): Varia´vel Nu´mero de docas Villo
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Figura A.5: Mapa de resı´duos: Modelo SGWRP - [G(dtcc); L(bst; dens ptsto; dens bpark; dens oc)]
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Figura A.6: Mapa de resı´duos: Modelo GWRP - (bst; dens ptsto; dens bpark; dtcc; dens oc)
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